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Capitulo 1 
INT~RODUCCIÓN 

I. I Aplicación de la compresión de imágenes. 

CAP11ULO~I: INTRODUCCION 

En nuestros días es frecuente la escena de un sistema de cómputo doméstico al que se 
encuentra conectado un escáner e inclusive una cámara digital, si agregamos a este 
panorama que el sistema anterionnente descrito no se encuentra aislado, sino en conexión 
con el resto del mundo a través del Internet; la importancia de algoritmos eficientes para la 
compresió11 de datos multimedia, antes de su almacenamiento y transmisión, se hace 
evidente e imprescindible dadas las limitaciones fisicas de ancho de banda y costo de 
almacenaje. Las aplicaciones que han surgido a partir de esta apertura ya no se limitan a 
fines científicos donde imágenes de satélite o de telescopios espaciales son transmitidas y 
almacenadas para su unálisis, ahora podemos hablar desdt! diagnósticos médicos a distancia 
o videoconferencias hasta la simple transmisión de imágenes para publicidad 0 diversión. 

El gusto natural que tenemos por las imágenes nos fuerza a ser cada vez más ambiciosos en 
cuanto al ahorro de bits se trata, lo que desemboca en la búsqUt:da de la manera más 
económica para representar escenas que expresen hechos o pensamientos y que 
adicionalmente nos permita la fácil manipulación de la infon11ación visual. Ante este 
mercado se han desarrollado una amplia variedad de técnicas para la compresión de 
imágenes estáticas y de video, las cuales en esencia buscan eliminar la redundancia 
espacial, •:spectral y temporal presente en las escenas; expresando la información 
significativa en función de descriptores óptimos. 

Independiente a esta necesidad, pero derivada de la misma fuente. se encuentra el problema 
de comunicación entre los sistemas digitales, aquí es donde el papel de los estándares es 
notorio. En el panorama descrito en las primeras líneas de este capítulo, las caracteristicas 
del sistema de cómputo no fueron precisas y en la vida real esta información es entregada a 
las aplicaciones hasta cuando el sistema hace uso de ellas. Para que este sistema no quede 
excluido se requiere el concepto de interoperabilidad. lo que permite la comunicación entre 
nuestro sistema y el resto de los conectados a Internet con base en el establecimiento de 
protocolos, fonnatos y algoritmos especializados que sean capaces de trabajar en cualquier 
ambiente: El JPEG• 2000 es la nueva respuesta a este requerimiento. 

En este esquema, las dos clases de compresión siguen siendo válidas y completamente 
dependientes de la aplicación de la que se trate. Pero hablando de la interoperabilidad, el 
problema de la escasez de recursos se resuelve con el concepto de la transmisión 

• Siglas de Joint Photographic Experts Group que en extensión se refieren a los cstándurcs emitidos por este 
comité. y-------··---
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CAPITULO 1: rNTRODUCCION 

progresiva, con el cual logramos obtener la compres1on sin pérdida (también llamada 
reversible), contando inicialmente con la infonnación de la compresión con pérdida 
(también llamada irreversible). Para este efecto corno se verá más adelante, el estándar 
utiliza ténninos como escalabilidad de calidad y de resolución; mientras que para implantar 
el proceso reversible se desarrolló un nuevo esquema de filtrado llamado lifting, que será 
explicado en el siguiente capítulo. 

Con las condiciones expuestas anterionnente, lo que se espera de los algoritmos de 
compresión 1~s: 

::.. Una muy baja tasa de bit para las primeras aproximaciones donde se tiene que tomar 
la dcdsión entre retener o rechazar la imagen que se está presentando. 

);;- Obtener el máximo provecho de los datos transmitidos previamente, con la finalidad 
de minimizar la información adicional requerida en la siguiente etapa. 

);;- Pres~mtar la capacidad de transmitir completamente la imagen con una baja tasa de 
bit global y con excelente calidad (incluso sin pérdida). 

);;- Finalmente, que los algoritmos de codificación / decodificación sean rápidos y 
apropiados para las implantaciones en hardware. 

1.2 Definición del problema. 

El impacto del JPEG 2000 y los cambios que propone marcando una tendencia bien 
definida para las aplicaciones actuales del Internet, videoconferencias y las 
telecomunicaciones en general, han hecho que sea ~~onsiclcrado incluso en el estándar de 
compresión de video MPEGt-4. El cstándar pues se ha establecido, por lo que las 
herramientas para el almacenamiento y transmisión de imágenes deben apegarse a él, sin 
embargo, aunqw.: los algoritmos quedan definidos existen parámetros que detemlinan el 
performance global del proceso de compresión; este contexto es el que envuelve el 
problema que me ocupa. 

La figura 1. l presenta el esquema de los codificadores basados en transformada, entre los 
que se cuenta con el JPEG 2000, el cual puede dividirse en tres componentes principales: 
(i) Descomposición de Ja imagen usando transfonnaciones; (ii) Cunntización de Jos 
coeficientes transformados; (iii) Codificación basada en entropía de los coeficientes 
cuantizados. 

Aunque el esquema completo es tratado a lo largo de los siguientes capítulos, Ja atención se 
centrará en el primer componente y específicamente en la transformación wavelet. En esta 
categoría de codificadores la selección apropiada de la wavelet es crucial para la 
determinación del perfonnance de la compresión. Las tendencias actuales se centran en Jos 
procedimientos de búsqueda de Ja base óptima (tipo, orden y árbol) y el JPEG 2000 no es 

t Siglas de Moving Picture Expcrts Group. r-,:r 
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CAPITULO 1: INTRODUCCION 

rígido en este sentido, permitiendo la libre selección del núcleo de la transformación. Lu 
s<.!lec<.:ión de la wavelet es entonces un factor que se puede explotar en el diseño de nuevas 
aplicaciones. 

Fig. 1.1. Esquema general de codificación de imágenes por transformada. 

= T'RAN5f0AMACION =:> CUANTIZACION =:> 
CODIFICACIÓN 

DIRECTA (II) POR ENTI<OPtA 
[I) ' (III1 

n 
Al./MCENAJE 

.o 
TI<ANSMISIÓN 

n 
TRAN5FOAMActON 

<::= 
CUllNnZACIÓN = DECODIFICACIÓN 

INVERSA INVERSA POR ENTROPÍA 
[I) (II) [III) 

Para hacer un amílisis de transformaciones enteros a enteros es necesario que los filtros 
pui.:dan ser <:xpresados como números racionales donde el denominador sea una potencia de 
2. además de que las métricas de desempeño consideran otros criterios, en la cual el PSNR 
110 cstú incluido. El presente trabajo se limita a la compresión con pérdida, los filtros fueron 
i111plt:111cntados sin tener cuidado en que las operaciones fueran reversibles, incluso alguno 
d.: lu:.; li ltros que se consideraron tienen coeficientes irracionales. 

Lnto1i..:es el problema que me ocupa puede enunciarse corno sigue: 

h;tudio y determinación de la transformada wavelet óptima para la compresión de 
imágenes con pérdida, en el contexto del estándar JPEG 2000. 

3 
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CAPITULO 1: INTRODUCCION 

1 .3 Justificación e Hipótesis. 

Las razones para centrar nuestra atención en el JPEG 2000 se explican por la necesidad de 
interopt.'rabilidad de los sistl·mas actuales; independientemente a este estándar los esquemas 
que han surgido para la compresión de imágenes utilizando 'l.\'aVi.·lets abarcan desde simples 
codificadores por entropía, hasta técnicas que involucran cuantización vectorial, 
codificación de árboles jerárquicos e incluso codificación basad:i eo bvrdes. Una de las 
caractcrístkas quc hace tan popular el uso de las w;p:dcts es que rcprc-sentan una 
h.:rramit!nta biológicamente plausible, dado que la base de funciom~s que utiliza permite la 
localización de la señal tr.a1to en el dominio dd tiempo como e!1 el de la fr..:cu.:ncia y, el 
análisis multi-rcsolución corresponde a una de las caractcristicas del procesamiento de bajo 
nivel que descompone a la imagen en versiones a difoccntcs escalas de la misma, 
encontrándose semejanzas con el sistema visual humano. 

Otras venqjas que presentan las wavel¡;,ts en su implementación son: 

;... Muchas funciones wavelets tienen soporte compacto. 
>-- Se pueden crear bases ortogonales, semi-ortogonales o biortogonales con ellas. 
,._ Existen algo1-itmos rápidos de transfonnación. 
r La transformación Sl' puede implementar a lr,wés de bancos de filtros 
>- Existen fuertes fundamentos matemáticos que permiten la posibilidad de diseñar a 

la medida la wavekt a través del esquema lif'ting. 

Más allá de las características propias de las wavel.:to>, el .IPEG 2000 a "través del proceso 
que sigue se parece mi1s a nuestro s:st.:rna visual, en el cual no se almacena la infotTnación 
muestra por mucstra:j: sino que, después de un procesamiento de alto nivel, la información 
percibida es almac<:nada en una clase de memoria asociativa contextual y orientada a 
objetos. 

Un campo de estudio sobr<! transfonnaciones \"'·avelet se dedica a la búsqueda de 
propicdade~. que pcm1!tan mejorar la representación de los eventos que ocurren en la 
imagen. Las características ideales qlte deben cumplir estas funciones en ocasiones se 
contraponen entre sí y es cuando se hace necesario decidir cuál transformada se acopla 
mejor a las n.:cesidndes de la aplicación. El gran desarrollo maternt.tice logrado en la última 
d~cadt1 pone frente a los investigadores y desarrolladores de aplicaciones una amplia gama 
de funciones. que ha:.ta ahora han sido sekccionadas por los rcsult:.dos que 
experimentalmente se han encontrado. Los trabajos enfocado al análisis del desempeño de 
las transrormaciones. o bien se han hecho aisladas del esqut!ma de compresión[A2]f C2] o 
con poca relación al estándar en el que finalmente trabajaráníM3][A 1] y que eventualmente 
será el estándar .JPEG 2000. 

: Nuestra rcpresentución de las imágenes es con pérdida, por naturaleza. 

4 



CAPITULO l: INTRODUCCION 

Desde un enfoque en el que la fonna de la onda es un factor importante en la búsqueda de 
la wavelel que cumpla co11 los requisitos teóricos para tener un desempd'io eficiente en la 
compresión de imágenes, mi interés St! centra en las funcion<:s gaussianas, las cuales han 
demostrado ser eti<:ient<.!s en las aplicaciones como el análisis y eliminación del ruido, ya 
que al estar íntimamen:e relacionadas al sistema visual humano snn alt .. ummtc eficientes 
para representar los eventos de una imagen. Estas rnzones motivan a pensar en que puedan 
concentrar en pocos co•.dkientes la información relevante de lo imagen. aun:ido a esto las 
funciones gaussianas son altamente regulares incluso pertt>necen al espacio dv Hüider C~. 

En este campo la transformada Hem1itiana y de Gabor son ropularcs. De la prí1Bera 
sahl'mos que por la teoda 1k escala, una función puede ser descrita como rnrn sur"rposición 
de ga11ssía11as, sin embargo, necesitamos un número infinit0 ~h~ tales funciones. las cuales 
no son lineal111cnte independientes, por lo que no pueden formar una base. Por otro lado, las 
bases de L2('l\) cst(m formadas de elementos infinitos y contabks, así que si tornamos las 

funciones y" e·"'' : n?.: O} y las ortonormalizarnos usando el rn.itndo de Grarn-Schmidt se 
obtien•: un conjunto contable, discreto de las füncionc:s Hcrmite (polinomios multiplicando 
gaussianas ), que son ::ufick:ntes para cubrir f(tJ. cr ..:uanto a las funciones de Gabor, estas 
son se!eccion:.idas por su relevancia psicovisual, ya que su fi:>rma es parecida a los campos 
receptivos de algt<nas células de lr, cor1e1~~ visual primaria, son locali:!ahles tanto en el 
dominio dd tiempo como en el de la frecuencia, su fornrn de onda t>s plana y consiste de 
senuidale:> restringida~ por una función envolvente g,aussiana. 

Sin embargo, en el dc:sarrollo de las aplicac.lones con wavclets otras cnractenst1cas de la 
función, como los momentos nulos y lus características de los filtros z1sociados, se han 
considerado más influyentes en el dcscmpei\o total del esqucmn de compresión, 
permitiendo que la fonna de onda sea modilicada [1l)r estos facton:s. 

Finalmente en esta búsqueda si se desea determinar una transformación "óptima" se debe 
establecer los criterios que se tomarán en cuenta. Como antecedente, en [M·q se evalúa las 
transform[tciones de funciones 1 D empicando el error cuadrático medio y la función tasa
distorsión; en [G4] se evalúa los problemas de implementación de la transformada wavelet 
utilizando un csquen·1a de árbol jerárquico para su codificación. sin embargo, lo que 
interesa es el performance global de la compresión por lo que en este caso se utilizará tanto 
el PSNR como una calificación subjetiva solicitada a sujetos sin conodmientos en 
procesamiento de seiialcs. 

La hipóte:-.is que se snsti<,ne en el presente trabajo es que el emplear funciones wavelet con 
una forma de onda parecida a la función gaussiana, como principal criterio de selección, 
mejorará d performance global en la compresión <le imágenes tomando como ambiente de 
comparación el emergente estándar JPEG 2000. 

5 



CAPITULO 1: INTRODUCCION 

1.4 Objetivos de la tesis. 

a Exponer el estado del arte en cuanto a algoritmos de compresión de imágenes por 
transfonnada, específicrunente por transformada wavelet. 

o Describir el estándar para la compresión de imágenes estáticas: JPEG 2000. 

CJ Estudiar las características individuales de los sistemas wavclcts más populares y 
que fueran biológicamente plausibles, tomando como referencia el sistema visual 
humano. 

o Seleccionar un conjunto de sistemas wavelet que cumpliendo con los 
reqU•!rimientos del estándar JPEG 2000, conservarán la forma de onda semejante a 
la función gaussiana o a sus derivadas, dado que se ha demostrado que son buenos 
descriptores en el análisis de imágenes. 

o Detcnninar de acuerdo al desempeño de la compres10n, las características más 
ponderables para el diseño de una metodología para la determinación de la 
transfonnada wavelct óptima en JPEG 2000. 

o Determinar si la wavelet gaussiana es una buena opción para la compresión de 
imágenes utilizando el estándar JPEG 2000. 

o Comprobar teóricamente la mejor selección de la wavelet en el contexto del 
estándar JPEG 2000. 

1.5 Aportaciones. 

Para obtener mayor provecho de las bondades de un esquema de compresión debemos 
comprender cada uno de los procesos involucrados en él, de esta manera podemos 
mejorarlo ya sea haciendo un correcto uso de la flexibilidad de los parámetros que nos 
presenta o proponiendo modificaciones a alguno de sus componentes. Este trabajo está 
enfocado al primer camino. 

Sabiendo que, aunque el estándar sugiere transfonnadas wavelets específicas, no existe 
imposición para su uso. La tarea fue encontrar el mejor sistema wavelet a partir de su 
desempeño global en el proceso de compresión. A partir del conjunto de sistemas wavelets 
empleados en la compresión de imágenes, se seleccionaron aquellos con las fonna de onda 
de las función wavelet más suave y parecida a la función gaussiana, tan relacionada al SVH 
(Sistema Visual Humano). 

En el estudio incluí tanto sistemas ortogonales como biortogonales, identifiqllé cada una de 
las variables que se pueden definir en el diseño del sistema, su impacto en el desempeño del 
mismo y su relación con la forma de onda de la función wavelet. 

6 



CAPITULO I; INTRODUCCION 

La transformación nos permite distinguir la infonnación relevante, la idt~a es que esta 
distinción se realice con base a lo que es pcrceptualmente importante. Haciendo una 
medición de los resultados obtenidos, se determinó el conjunto de sistemas wavelets que 
tuvieron 111•!jor desempeño y las características que comparten, las cuales sientan las bases 
para un mejor diseño de sistemas wavelcts dependientes de Ja aplicación que se trate. 

Entre las conclusiones se encuentran las siguientes : 

);;- El desempeño de la compresión depende principalmente de la regularidad de la 
señal. 

,._ La fase lineal de los filtros es imprescindible para evitar distorsiones en los bordes 
de la imagen, esta es la razón por la que los sistemas biortogonales son superiores a 
los ortogonales. 

:;;. Dentro de los sistemas biortogonales, los de mejor desempeño fueron aquellos en 
los que los filtros Je análisis se asem"jahan n los de síntesis. 

:;.. La regularidad e~ una característica que se prefiere en la síntesis y para el caso de 
las c:alificaciont's sut:ictivas la mejor calidad las obtuvieron la wavelct con la forma 
de onda más regular (los sistemas reversible,,) y las wavclt•ts que se basan en 
funciones B-spline; mientras qm: por calidad objetiva destacó la sc·gundn. Por otro 
lado Jos momt.·ntos nulos, asociados con la propiedad de oscil<Jciún de la forma de 
onda es prcforiblc que se presente en el análisis para asegurar la magnitud pequeña 
de los coeficientes wavelct. 

~ Las variables más influyentes en las calificaciones objetivas son: (i) Simetlia de los 
filtros y {ii) Número de momentos nulos; mientras que para las calificaciones 
subjetivas son: (i) Simetría de los filtros, (ii) Regularidad de la función wavclet y 
(iii) Fonna de onda de la wavelet. 

1.6 Descripción de los capítulos. 

El trabajo (:stá organi:;ado en seis capítulos que presentan la metodología utilizada para 
llevar a cabo el estudio y la implementación de los experimentos. Este "~apítulo se centró en 
el entendimiento del problema, la dcscripdón del contexto en e-!. que se encuentra 
enmarcado, la presentación de la hipótesis que motivo el desarrollo de este trabajo, los 
objetivos que determinaron la manera en que éste se realizaría y las aportaciones logradas. 

En el capítulo 2 se expli(·arán los principios teóricos que sustentan cada etapa del proceso 
de compresión, estableciendo el estado del arte e11 cuanto u los algoritmos de implantación, 
así como sus antecedentes más sobresalientes. 
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CAPITULO!: INTRODUCCION 

En el capítulo 3 se describirá con algún detenimiento la parte r del estándar JPEG 2000. Se 
explicarán los algoritmos que se emplean eri cada uno de los bloques de la figura 1.1,junto 
con las iibertades y restricciones que imponen en el estándar. 

En el capítulo 4 se expondrá la metodología para la selección adecuada de sistemas 
wavclets dentro del esquema de compresión y se dará a conocer los sistemas que se 
incluyeron en el estudio. 

En el capítulo 5 se describirán los experimentos realizados y se presentará la información 
de los resultados obtenidos,. 

Por último, en el capítulo 6 se discutirán los resultados, se enunciarán las conclusiones 
obtenidas y se proporcionará un panorama de hacia donde se dirige la investigación en el 
tema de las transfonnaciones wavelet. 
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Capítulo 2 
.Anteceden.tes teóricos. 
Este capitulo tiene como objetivos: 

CAPITULO 2: ANTECEDENTES TEORICOS 

1:1 Enunciar los fundamentos teóricos en Jos que se basa este trabajo, para poder ser utilizados 
en los siguientes capílulos. 

CJ Establecer una nonwuclaturn que permita el entendimiento de los desruTollos que a 
continuación se presentan. 

2.1 Transformación wavelet 

En los métodos tradicionales para la codificación de imágenes, la imagen es dividida en hloques 
para posteriormente transfonnarlos y codificarlos independientemente, el ejemplo clásico de esta 
técnica es el estándar JPEG. Sin embargo, este esquema tiene las peculiaridades de que; (i) no 
pennite obtener provecho de la correlación existente entre los bloques y. (ii) pn:senta artefactos de 
bloques que su11 aún más pcrcl·ptibles cuando se comprime la imagen a bajas wsas de biL~- La 
alternativa que surgió entonces ti.te la transformada discreta wavclct que tiene la hahilidnd de 
proporcionar una representación multi··resolución de la imagen. Estas rcprescnt.'.lcioncs. 
generalmente piramidales pem1iten que los errores despth.!s de la re..:onstrucción :;can J¡stribuidos 
sobre toda la imagen, mcjornndo su calidad visual; la idea fundamental cs analLrnr la~ imágenes de 
acuc:rdo a su c:scala, a través de una función a la que se le dcspla:a1 y cambia de escala con la 
finalidttd de obtener <lifcrcnt..:s apr0ximaciones de la sena) original. Como se miden las 
íluctuacioncs promedio dc la scilal a difcrentcs escalas, el lUlálisis es menos sew.ible al ruido. 

2.1.1 l>efinici6n de wavclct 

A principios de los 80's. el geofisico Jean Morlct tuvo Ja idca de basar el análisis de una seJ1al en 
una timción h, a la que llamó wavelet. que fuera bien localizada en tiempo y en frecuencia. Esta 
función era dilatada y trasladada para fom1ar una familia de funciones de análisis que permitieran 
un análisis local de las scí'lales, incluso de aquéllas que fueran temporales, variantes en el tiempo y 
no estacionarias. 

Desde entonces los campos de investigación donde se t:mplean wavelets han ido en aumento. 
haciendo inexistente una definición formal de wavelet. En fS4] Sweldens describe a las wavelcts de 
la siguient1: manera: 

·'Una wavclct es denotada por l/'A.(X} donde x pertenece a una dominio espacial (no definido) X, \VA. 
pertenece a una clase (no definida) F de funciones, y A. pertenece a un conjunto de indices (no 
definidos) A

0

• Además nos referiremos a '!'={ 11'-<IA.eA} como la base wavelet siempre y cuando 
cumpla con: (i) Sean bloques de construcción para funciones generales, (ii) Tengan buena 
localización en el espncio-frccuencia. (iii) Existan algoritmos dt: transformación rápidos." 

A continuación se introducen los conceptos básicos de la teoría de wavelets. 

' En este punto se puede asociar X a la linea real, Fa L2(9t) y A a Z2 ; con ).=(j,f) y fl/A(X) como '2!12 yt(.J!:r:-f) 
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2.1.2 Transformaciones STFT y CWT 

Aunque la t•!Orfa de wavelets tiene una cuna francesa con el geofisico J. Morlet y el fisico A. 
Grossmannt, fueron dos investigadores americanos. Duubechies y Mallut, quienes encontraron la 
relación de wavelets y el proceswniento digital de señales. Ellos presentaron lit construcción de 
wavelets basada en que la iteración de un banco de filtros en el tiempo discreto converge a una base 
de wavelet en tiempo continuo. 

La transformación wavt:let (WD como una transformación tiempo-frecuencia (aunque es más 
correcto dt,scribirla como una transfomiación tiempo-escala) es una alternativa directa a la 
transfomiada de fourier d1! tiempo limitado (STFT) y es una herramienta flexible para la 
descomposición multi-resolución de funciones continuas. Si se parte de que la transfomiada de 
Fourier y su inversa están definidas como: 

F (w) 

f (t) 

"" J f(t)(cos wt - jsen wt)dt 

"" J F (w )(cos mt + jsen wt)dco 
2 ;r _,,, 

donde F(w) es la transformada de Fourier de f(t). Se puede ver que F(rv) es una fünción que 
describe la contribución de senos y cosenos a lu construcción de la imagen original en el dominio 
del tiempo. l.a contribución de estas "funciones base:" está limitada en el ti.:mpo por la duración de 
la señal a ser analizada. por lo que esta independencia resulta en una descripción puramente en el 
dL'lllinio de la frecuencia. 

Lu transformada de Fourier es ideal para el análisis de señales estacionarias, pero para el caso de las 
señales no estacionarias se r.:quiere una transfmmación a un dominio tiempo-frecuencia, para lo 
cual se empl<:a la STFT definida por Gabor: 

STFT (r,m) = f s(t)g(t - r)e- 1'"
1 dt 

la cual representa la trimsfonuada de Fouricr de una señal s(t}, después de habérscle aplicado una 
ventana con la función g(t) alrededor del tiempo r. Como la función ventana es desplazada en el 
tiempo sobro: toda la señal y, transformaciones consecutivas de porciones de la señal que se 
traslapan son calculadas, se llega a una descripción del espectro de la scfial a través del tiempo, 
llamado espect,.ograma. Este método supone estacionariedad sobre la ventana, lo que 
frecuentemente se cumple si la ventana es pequei'la. 

El tamaño de la ventana afecta directamente la resolución en la frecuencia. ya que e! seleccionar 
una ventana pequeña resulta en un número reducido de muestras para el cá:culo de la transfonuada 
de Fouricr, lo t¡Ul' lleva a un número reducido de frecuencias discretas que pueden ser representadas 
en el dominio de la frecuencia, en consecuencia, se reduce la posibilidad de discriminar senoidales 

t En este enfoque ~ sustituyen la modulación de las exponenciales complejas por operaciones de 
escalamiento, remplazando la noción de escala por la de frecuencia. 
~ Este término se refiere a un conjunto completo de funciones que pueden, cuando se combinan en una suma 
ponderada. usarse para c.onstruir una señnl dada. 

r TFCíP 1 •-11.J,.., 
Ff:iT t.. '(\j,' 

-------------,-,------l"=-_=' -.-....:_: ·.: 
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de diferentes frecuencias. A este efecto se le llama principio de incertidumbre y puede ser escrito 
como: 

1!.t4f <:?: _l_ 
4n-

En el caso de la STFT la'> funciones base son las e~p~nencial~s complejus donde se aplicó uná 
ventana g{t) centrada en ·r. Si se denotan a las funciones base, kr../t}, se puede expresar la STFT 
como el siguiente producto interno: 

STFT (r , w ) = f s ( t ) k , ·"! (t ) dt 

Tomando In misma notación para la WT, remplazando la variable de frecuencia por la variable de 
escala a y la variable de desplazamiento en el tiempo por b: 

CWT ( b , a ) = f s (t) k b ·ª ( t) dt 

k,,u(I)= ···~·h'(t-a) 
, a b 

} (2.1) 

De estas ecuaciones se puede observar que la WT realiza una descomposición de la seílal s(t) en una 
suma ponderada de funciones wavclets de diferentes escalas de h(I}. Generalmente h(t) es una 
fünción compleja y todas las funciones base parten de esta fünción común llamada la wavelet 
madre. El producto punto entre la !Unción a analizar y las fünciones lz(t) es una rcpn~sentadón en 
tiempo-escala llamada transfunnuda wavekt. Si la wavclet h sotisface ta condición d<.• admisibilidad 
(lo que sig.niti;;a que Ji oscilll ya 4uc su integral es nula). entonci.:s la transformada puede ser 
invertida. Al coqjunto de funciones {A1;,,(l)}se Je llama familia wavclcr. 

Debido al escalamiento, wavclets de altas !Tecucncias son de duración limitada y las wavelels de 
bajas frecuencias son relativamente más largas en duración. Esta característica de longitud de 
ventm1a val"iahlc son obviamente apropiadas para el análisis de funciones cortas de alta frecuencia y 
cnmponent•~s duraderos de baja frecuencia. 

2.1.3 Codificación sub-bandn 

El esquema ideal de la codilicm:ión sub-banda consiste t'n filtrar la imagen de entrada en m 1.:anales 
de frecuencia y submuestrenr las com:spondientes salidas. reteniendo solo un punto en m. Esta 
operación consiste en n.,<;tringir una secuencia definida en Jos enteros al conjunto de los enteros 
múltiplos de 111, a esto se le llama dccimación. El esquema para reconstruir la sefial original es el 
dual del e;:quema de análisis. Se extienden las secuencim; de cada canal, insertando O's cn los 
enteros 4uc· no son múltiplos de m, y otra vez se vuelven a procesar los secuencias con los mismos 
filtros empleados en la etapa de análisis. Sin embargo, este esquema es impráctico ya que requiere 
que los filtros que se usen para lograr una buena definición Je frecuencia sean de longitud infinita. 
En la práctica, se limita la duración usando alguna función de ponderación que permita que no 
exista di~tnrsión en la sci\al reconstmida. La Fig. 2. 1 muestra este esquema para m=2. 

Los filtros QMF fueron estudiados desde 1977 pero no se podía implementar la reconstrucción 
perfecta hasta que en 1984 el problema de seleccionar {h1} y {g1} de tal manera que se pudiera 
aproximar a los filtros p•-1So-banda para cubrir aproximadamente todas las frecuencias e igualar la 
entrada con la salida de los bancos fue resuelta por Esteban y Galand. 
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Yo(n) 
Ho(z) Go(z) 

f(n) 

H1(Z) 

Etapa de análisis Etapa de síntesis ~1 

Fig. 2.1 Banco de Filtros de dos bandas. 

Las condiciones que deben de cumplir los filtros para que la reconstrucción sea pe1fecta son [S 1, 
Gl]: 

Go(z) = - H1(-z) 
G1{z) = Ha(-z) 

H 1(z) = z-(N-IJ H 0{-z-1) 

Ho(z)Ho(z-1)+Ho{-z)Ho(-z-1)=1 

Donde N es el número de coeficientes de H 0 (z) y H1(z) 

Para utilizar filtros de análisis FJR de N coeficientes: Ho(z) y H1(z) son seguidos por sub
mucslreadores de tasa 2. Las señales v0(n) y v1{n) son llamadas las sub-bandas paso-bajas y paso
altas, respectivamente. En la etapa de síntesis, las sub-bandas son sobre-muestreadas y entonces 
interpoladas con los filtros G 0(z) y G 1(z). Finalmente, la señal reconstruida J(n) se obtiene al 
sumar las sub-bandas decimad1L~ e interpoladas. 

Las secuencias {ho(n)} y {h 1(n)} son las mismas que se definen para la ~ransformación wavelet. 
Además, Daubcchics demostró que un árbol sub-banda de tiempo discreto puede servir como 
algoritmo rápido de la transfonuada wavelet si es alimentado con los coeficientes de escalamiento, 
{co.n} de resolución completa. Esto implica que primero se debe proyectar la función continuaf(t) 
sobre ( r/>o,,,(t)} y posteriormente colocar los coeficientes como entrada al banco de filtros. 

Co.n = f f(t)~(t - n)dt 

Las características de las funciones <P se explicarán en la siguiente sección. Dado que es claro que 
f(n) es diferente a c0,,,, no podemos alimentar un banco de filtros sub-banda con una señal discreta y 
llanmrle a esto una transformación wavelet discreta. Hablarnos de transformación sub-banda en el 
caso de que la señal de entrada sólo haya sido muestreada como es el caso def{n). 

2.1.4 Discretización de la transformada wavelet. 

La implementación de la DWT puede ser introducida a través de la descomposición sub-banda. La 
estructura común del banco de filtros puede ser implementada eficientemente con el arreglo de la 
Figura 2.2. En cada etapa de la estructura, la señal es dividida igualmente en dos componentes de 
frecuencia, uno bajo y otro alto. Después del filtrado, los dos componentes tienen redundancia y es 
válido submuestrear los componentes por un factor de 2 sin pérdida de información. 

12 -TE-SIS CON 
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La implementación de esta estructura de árbol de filtros resulta en un banco de filtros contiguos 
paso-banda cubriendo logarítmicamentc todas las frecuencias. Esta estructura de tiltros es 
equivalente a la C\VT de una señal muestreada en una serie de valores de escala en octavas. Los 
wavelets de la WT son equivalentes a las funciones de los filtros paso-banda. 

Si lu wavelct es repetidamente dilatada por un factor de dos, se logra la cobertura logarítmica de las 
frecuencias, aunque existen restricciones sobre las wavclets para que exhiban las características 
QMF en cada nivel de dilatación. 

x(n) 

Filtro paso altas Filtro paso bajas Submuestreador por dos 

Fig. 2.2 Diagrama de bloques de la DWT implcmenwda u través de una descomposición sub-banda usando un 
árbol de banco de filtros: El principio de lu descomposición wavelet de la scílal de entrada x(n) en varias 
serlalcs de detalle es aplicado. Después de tal descomposición. la rama inferior del diagrama resulta en la 

seílal de aproximación s. Contrario ni algoritmo clásico. donde diferentes filtros son usados para obtener las 
set1ales individuales de detalle. en este esquema se utilizan los mismos tlltros paso altas y paso bajas. Los 

cambios en la respuesta en frecucnc.ia de los filtros en cada unos d" los nivt!les se logra cambiando lo 
frecut!ncia d1; muestreo <le la ser,al. esa es la razón por lo que aparecen bloques de dceimación e interpolación 
en el diagrarna. El ri:sultado es que este algoritmo piramidal simplifica considerablemente la implementación 

e incrementa el dcsempet1o de la transformada wavclet. 

Las wavclcts usadas corno funciones base para la DWT fonnan un conjunto ortonormal, la cual se 
define como: 

sib = h'ya =a' 

e.o.e. 

Esta propiedad nos garantiza que no existe redundancia en la infommción obtenida y que cualquier 
señal finita puede ser representada como una suma ponderada de las funciones base y que la sei\al 
puede ser reconstruida perfectamente a partir de un conjunto completo de funciones ponderadas. En 
general, 111 •!scala y el desplazamiento de la familia wavelct son discrctizados como: 
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Utilizando estos valores, los coeficientes DWI' de una función continua en el tiempo se definen 
como: 

d,,,.n = <f(t),k,.n(t)>= ff(t)k,..,,(t)dt 

f ( f) = L L d m n km ,n (t ) 

Dado que esta representación requiere una familia de wavelets de un número finito de funciones, se 
necesita una función complementaria de naturaleza paso-bajas que pem1ita representar la función 
usando L resoluciones finitas y un componente de aproximación, u la cual llamaremos .p(t), que 
representa una pieza clave en el análisis multi-resolución. Fijando los parámetros an-~1 y bo=I, si 
k,..,,,(f) = l/'m.,,(t), t:ntonccs: 

,,, L( ) L"' "'( ) f(I)= L:c 2"i<1>. 1 -n +Í:Ld 2·21// _t __ n 
n=.-,o l .. n 2 l trr=1 n~-<XJ m.n 2 m 

donde los coeficientes {cL,n f son definidos similannente como 

Las ecuaciones fimdamentales de escalamiento son: 

rp(t) = 2Í:h1(n)f/>(2t-n) y 
n 

y las condiciones de ortogonalidad que deben cumplir son: 

f 1//1.k (t). '// "'·· (t)dt = {~ 

f <1>1.k(t). </>,.,,,(t)dt = {~ 
f<Pj,k(t)·i¡/j,k(t)dt =o 

j=m,k=n 

e.o.e. 

j=111,k=n 

e.o.e. 
(2.4) 

La transformada discreta de rourier de las secuencias {h0(n)} y {h 1(n)} están definidas como: 

y (2.5) 

De las ecuaciones fundamentales de escalamiento se encuentran las ecuaciones en el dominio de la 
frecuencia que muestran que es posible generar funciones continuas a través del diseño de funciones 
discretas: 

q¡(n)= H1 (e.i"''i)fl Ho(ej ... 12') y <fl(n) = fJ. H 0 (e 1"'
12
') (2.6) 

k=2 k~I 

En estas ecuaciones se utilizan frecuencias nonnalizadas (IFJ2. 
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Las condiciones impuestas por las ortononnalidades para lograr una reconstrucción perfecta de la 
señal original se pueden resumir en [G I]: 

(2.7) 

Por lo tanto, antes de generar las fünciones wavelet madre y las funciones de escala, se deben de 
generar las secuencias {h0(n)} y [h1(n)}~ que cumplan con las condiciones anteriores. A partir de 
los anterior, se puede afirmar que una base ortonom1al wavelet se puede construir a partir de un 
bru1co de filtros QMF. 

Las principales ventajas que se obtiene con el uso de la DWT en la compre5ión de imágenes son 
que existen algoritmos rápidos" para el cálculo de sus coeficientes, se obtiene buen desempeño en 
la compn,sión con pérdida y proporciona capacidades de transmisióu progresiva. L1s siguientes 
suh-seccion~s prest:ntan dos de l<LS metodologías que se empican para la construcción de las 
familias wavelet. 

2.1.5 Anólii•is multi-resolución (TI 1 

Partiendo d1; una torre de espacios Vk e L 2(9?) tal que: 

1. Vi e "'*•,.para toda k. 

2 ÜJ,,k = L2(m) 
k 

J. nvk =o 
1 

4. f(t) E V, <:=> f(2-•t) e V0 

5. Exista una función t/J e V0 tal que {<P(t - n): n entero} es una base ortonormal de 

Yo. 

Entonces existe una función lf.l(t)e Vt talque Wmn(t)= 2m12 r¡/(2mt-n) :m,n entero} que es 

una base ortonomial parn L2(9?). 

Las primeras tres condicionc~ aseguran que la torre de sub-espacios del espacio completo de 
funciones, corresponden a la "structura completa del espacio de la señal. Mientras que en el espacio 
L2(\H) toda la textura detallada de las imágenes puede ser representada: en los espacios inlcnnedios 
Vi. solamente los detalles hasta unu resolución tija están disponibles . 
.Lu condicic'on cuatro estabkcc que la estructura de los detalles es la misma en cada escala y es 
únierunente la re~olución la que cambia, es decir. una aproximación en una resolución 2·k contienen 
toda la información necesaria pum calcular una aproximación en una resolución más baja 2·k·t. 
Finalrncntc la condición cinco implica que el espacio intermedio V0 y por ende todos los espacios Vi 
tienen una ba~e simple dada por las traslaciones ele una función única. 

§ En la pr:\ctka se empican 1 O u 1 1 términos para generar<!> y 'f'. [Al] 
'' El algoritmo en cascada y el esquema lifting. 
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Hablando en términos de wav.:lets, podemos decir que las wavekts ortonormalcs llevan los detalles 
necesarios pm·a i11crementar la resolución de una seílal d<~ aproximación, si c,·.nsideramos el 
complemento ortogonal H~ de V, que complete la información contenida en 1~. 1 ; la proyección d..: r 
sobre l~. 1 puede ser des..:ompm:sta en la suma de las proyecciones ortogm1ales sobn.: i·~ y IJ~. De esta 
mimera. el cornp!i:mento de la proyección de la función sohre H' propt•rciona los detalles que 
aparecen en la escala 'lJ 
Una aproximadón multi-resolución es con1plctamcntc caracterizada por una fum:iór1 de escala t/J que 
genera una base ortonormal de i.:ada espacio ""'y cualquier función de escala puede ser especificada 
a través d<.• 1111 filtro discreto QMF. 

Si 2- ~ \6( ;. ) E V1 por ltt condición 5, podemos descomponer: 

1
,, ib( t) = i'.;h[n]~(t -- n}, 
.., \2 n=+.., 

i l (t) \ h[n] = 1 1 t/J ..., ,t/J(t - n)) 
-.-.,2 ~ ! 

donde h[nj es un filtro discreto. 

2.1.6 E5.q¡11cn111 lifting 

El "'esquema lifling"(LS) o "'lifüng" c:s una técnica para construir intuitivamente bases wavelet en el 
dominio espacial, o para factorizar filtros wavelct cxistcntt:s en bloques básicos dc construcción, 
con Ja finalidad de <;implilicur ;:;u implementación. Su llll\tivación original füc la de con~truir bases 
wavelcL <le segunda generación, es decir, bases que no fueran producto de dilataciones y 
trasbcioncs de In wavelct madre. Pt:ro actualmente se ha n1cllo pnpul,ir en sistemas de cumpresión 
que requierl!n; {Í) mam~o ctkicntc de la codilicación 5in pérdida. (ii) uso de memoria niínimo y (iii) 
baja complejidad eomputacional. 

Dnubechies y Swclticns dcmo~otrarnn en 1 D2] que cualquier transformada wavclct discri.:ta. o 
filtrado suh-banda de dos bandas con liltros FIR, se podía descomponer en una secuencia tinita de 
simples pasos de !ilrrado a lu~ que llam<Jron pasos lit1ing!t El :1lgoritrno que proponen para obtener 
este esquema ti,·n..: como buse la dcscomp•)sición de la matriz politi~sc P(=) en matrices 
elementales y representa una atractiva altcmutivu ai algoritmo clásico de transfo1111ación basado 1;11 

estructura de 1-oancos <lt! filtros. 

El uso de e!Ha técnica en la,; apli<:aciones <le compresión cor. pérdida se debe. principalmente, a In 
eficiencia l'nmput;:cional que se logra; ha~:a un 100% más alla en el caso de filtros de soporte muy 
grande [S3J. La ventaja adh.:io:1al que ha dado auge a este esquema. y que es la causa dt: que 
aparezca en el estándar JPEG 2000, es que pcrn1itc la IWT (Transformada wavelct entera::) por 
medio de una moditicación directa sobre las funciones wavelet seleccionadas como base. En [A3] 
se cstudiu tu cuuntilicución de cualquier degradación en el desempeño asociado con la introducción 
de propiedades r::versiblcs. 

lt En ocasiones denotadas, estructuras en escalera. 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

!l También llrunudn transfonnación invertible o reversible en aritmética de precisión finita 
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A continuación se describirá el concepto de este esquema: 

El LS calcula la DWT por medio de una secuencia de paso:; duales y primales (predicción y 
actualización de los componentes de las señales). Iniciemos con una señal x = (xk) k~z, que 
dividimos en dos conjuntos disjuntos llamados componentes poli fase: 

Xe = (xu ).€Z mues/ras pares 

x
0 

= (x2 ., 1 ),~z muestras impares 
Lo que se espera es que •:stos conjuntos estén altamente correlacionados, por lo que se puede 
construir un predictor de las muestras pan's I'(x,.J, además de que se debe registrar el eiTor de Ja 
predicción: 

d = x, - P(x,,J 
Las muestras pares se obtienen como: 

x, =P(y:)+d 

Si P es un buen predictor, lo que se cspem es que la entropía de primer orden de d sea más pequena 
quc la de x,. A la operación de calcular una predicción y rcgistrnr el detalle se le llam¡¡ ··paso 
lifüng". E,;la idea está relacionada a los csqw:mlls DPCM, y en la apfü:ación que nos ocupa se 
completa como sigue; los paso:> de predicción pueden tomar en cuenta la correlación espacial, pero 
para las '\vavelets es necesario tener alguna infomiación que nos permita discriminar las frecuencias. 
Con la transfom1:1ción (•·.,x,,) ~ t'.Y:, •• d). por el submuestn:o se obtiene aliasing, dt: hecho el valor 
promedio de la señal no es el mismo, por lo que es nccc·s.irio ~justar las muestra-< pares. para obtener 
Jos valores s, ll trnvt's de un operador de actualizm,ión lJ que s·~ aplica sobre los dc,talles: 

s =X,+ U(d) 

Fig. 2.3 Diagrama de bloques de los pasos litling de predicción y actualización 

Una curncteristica del LS es que no importa como P y U sean seleccionados, el esquema es siempre 
invertible lo que se traduce en un esquema de banco de filtros de reconstrucción perfecta. La 
construcción de estas wavclets tkne la desventaja que bajo las mismas condiciones, se pueden 
úiseftur múltipks soluciones, por lo que se debe buscar y seleccionar Ja más apropiada para la 
aplicación. 
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2.1.7 Familins de Wavelets. 

Las secciones 2. l .5 y 2 .1.6 introdujeron dos técnicas para la construcción de familias wavelt:ts. 
aunque el m1ilisis de las mismas es tema del capitulo 4, es convenientc presentar su origen para 
comprender las bases que tome para la inclusión de algunas en el estudio. 

La primer característica que fue tomada en cuenta para la construcción Je wavclets füeron sus 
propiedades de localización tiempo-frccuencia, es decir el desvanecimiento de las funciones 
wavelet en el tiempo y en la frecuencia. Los primeros dos ejemplos pres.:ntados muestran esta 
h.mdencia: 

2.1. 7.1 Wavelet Haar 

La primera wavelet fue encontrada por Haar [V 1 f. la sci'lal original se obtiene a través 
aproximaciones multi-resolución con funciones constantes. Una de las propiedadi:s de la 
wavelet de l·laar es que tiene soporte compacto. lo que significa que se desvanece fuera de un 
intervalo finito, de manera inmediata sabemos que esta caracu:rística equivale a que no tiene buena 
localización en frecuencia t. La desventaja que presenta es que no es continuamente dil<~rcnciable. 
La función de escala es: .P= 110.11 (2.9) 
El filtro: 

h[n]={~-1n ;n=O.I 

e.o.e. 

{

-J· 

w(r) = 1; 
O· 

0'.5t<ll2 

1/2:51<1 

e.o.e. 

(2.10) 

(2.11) 

2.1. 7.2 Wavelet Shannon 

Se construye a partir de la aproximac1on multi-resolución de Shrumon, la cual aproxima las 
füncioncs por su restricción a intervalos de frecuencias bajas. Aunque esta wavelets es infinitamente 
difcrenciabfo (C00

) tiene en el tiempo una caída asintótica lenta. 

rP = l¡-.-,n-¡ h((JJ) = ,/21¡_,,, 2 _.T/ 2j(OJ); OJ E [-Jr,Jr] 

{
cxp(-iw/2); <o E [-2;r,-1l']u[n:-,2.11"] 

l{f(w) = O 
e.o.e. 

, sen21l'(I - 1/2) sen7r(t - l / 2) 
lf/1._I) = ·-· -··· ---- --·· - --- -------

27T(t - 1 / 2) n-(t - 11 2) 

2.1. 7.3 W'avelets de soporte infinito 

En l 985, Y. Mcycr construyó las primeras wavclets no triviales, continuamente difcrenciablcs, pero 
sin soporte compacto (Fig. 2.4). Esta wavclct es una función de banda limitada en frecuencia cuya 
transfonnada de Fourier es suave, a diferencia de la transformada de Fourier de la wavelct de 

• La primera mención de esta wavclet aparece en el apéndice de la tesis de A. Haar ( 1909). 
' Principio de! incertidumbre 
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Shannon. Esta suavidad proporciona en el tiempo una calda asintótica mucho más rápida y se 
construyen a partir de filtros de espejo conjugados' li(w) que son C". y satisfacen 

íPCw) = {'f'' 2

.li. c<v12); .... lwl s 4;rt3 
O , !wl > 4;r /3 

2-112 l?(w / 2) 
if/(w) = 

{

O; . 

2-112 exp(-iw/2).li(w/4) 

O; 

Fig.2.4 

\w\ !:;; 2;r/3 

2;r / 3 s, !wl :;; 4;r / 3 

4;r / 3 s lw: :;; 8;r / 3 

lwl > 8;r/3 

La familia de wavelcts gaussianas, también conocida como VMVF (Vanishing Momcnta Wavelet 
Family) se forman con derivadas de gaussianas (Fig; 4.2) y tienen la característica de que no son 
ortogonales. 

Battle y Lemarié en 1988, diseñaron una familia de wavelcts que trabajan a partir de 
aproximaciones multi-resolución con polinomios "spline", con lo que se puede tener 
aproximaciones suaves con desvanecimiento asintótico rápido. El espacio r-j de splines de grado 
N>=O, es el conjunto de funciones que son N-1 veces diferenciables e iguales a un polinomio de 
grado N, sobre el intervalo [N2i,(N+ l )2i] para N entera. En el caso de esta familia tfJ es una 8-spline 
de grado N, 

{
O para N impar 

donde K= 
1 para N par 
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{ 

2.u·
1l'2M + 1} 2-rn 2; . (2x - M ·- l + j) 

Q\(x) = J=O j 
2M+2 'J/vf ..¡. 2 

2-2A1-1 L (- . J<2x-M-l+j) 
J=O j 

si N = 2M es par 

(2.12) 

si N = 21Vf + 1 es impar 

Esta wavelet tiene un11 decadencia exponencial pero con el costo de ser menos regular que las 
wavclcts de l\1eyer. Para N impar, la wavclet es simétrica con respecto a Y. y In función d,; escala es 
simétrica con respecto a O, para N par la wavelet cs anlisimétrica con respecto a \12 y la función de 
escala es simétrica con respecto a '/;,. 

2. f. 7. 4 Wcve!cts ortonorma/es de soporte firzito 

El análisis multi-resolu<:ión proporcionó el contexto pcrfocto para Ja construcción de bases wavelet 
ortogonak.;;. reg:ulm·es y úc soporte compacto, utilizm11.lo este enfoque se podía explicar la existencia 
de IHS wavclcts de Haar y d.: lvkyer sin que parecierm mágicas. En este punto t'8 importante 
enfatizar q u.: l'I c.:nfoque mu!ti-rcsolución introduce nec.~sariam.:nte h1 función de ese.ala para 
pcnnitir el análisis d•~ l:J función con un número finito de componentes, lo que es primordial en 
aplicaciom:s que dcmand1:11 n:construcción perfc<.:ta. En el caso de la <.:mnpresión de imágenes, esta 
<.:m1dición se hace rel<:van!c di seh:.;cionar :;i la compresión a utili7ar es con pérdida o sin pérdida. 

Daubechie,· 

En l 988. lngrid Daubcchics construye un conjunto base de funciones wavelet ortonormales, 
seh:ccionando !os filtros de fas:: mínima. esta sdección corresponde a una función wavelct y escala 
muy asimétdca como se puede ""r en !a figura 4.11. Postcriormenk demostró que.: la simetría de 
1:stas fimcioncs no se puc:de lograr en bases •Naveh:t ortonormalcs y que incluso la simetría dependla 
del valor lijado para: 

(2.13) 

En el caso de que se omita la restricción de que la fünción de escala sea real, entonces la simetría es 
posible incluso si esta tiene soporte compacto. 

En esta familia :;i N mnmentos de q> son cero= t,ó tiene un soporte de tamaño mlnimo de (2N-1). 
Además la rcgu lw·iJ¡¡d de la fünción de escala y de la wnvelct son iguales. 

Co[(lets 

Para aumentar las propiedades de compres1on de los filtros de aproximación Coifman sugirió a 
Daubcchic:; que tanto la función de escala como la de la wavelct tuvieran el mismo número de 
momentos minimizados, así surgió la familia de Coiflets, donde adicionalmente se cumple con la 
<=011dición de qut·: 

ftk ~(f)dt = m(k) =O para k = 1,2,3, .. .,L-1 

f t' 1P(t)dt = m 1 (k) =O para k = 0,1,2,3, .. ., L -1 
(2.14) 
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El momento cero de m 1(0) es requerido para cumplir con las condiciones de ortogonalidad, esto 
resulta en un momento extra en Ja función de escala. A este sistema se Je llama de·grado L y algunas 
veces tiene el requerimiento adicional de que la longitud N del filtro de la función de escala h(n), 
sea mínimo. 

·. Fig. 2$ .. 

Funclon Wevelet Colnet L=1 Fu~clon Esce1~"cóínet L=1 _;h?::; •" l . J ; ;;¡;; i < l 
o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5 

Funclon Wevelet Colnet L=2 Funclon Escale Colflet L=2 

:;µ l J i---
-0·50 5 10 15 o 5 10 15 

Funclon Wevelet Coiflet L=3 Funclon Escale Colflet L=3 

~~kA ) _;¡ *,...___ 
o 5 10 15 20 o 5 10 15 20 

La propiedad de los momentos en la función wavelet es invariante en el tiempo, pero no sucede lo 
mismo con los momentos ceros en la función de escala. estos si dependen del desplazamiento, por 
lo que es necesario seleccionar apropiadamente este desplazamiento. ·· 

Un coiflet con 2K momentos minimizados tiene un soporte de tamaño (6K-l) en compara~ión al 
tamaño ( 4K-1) que tendría una wavelet de la familia Daub~chies. 

2.1. 7.5 Wavelets biortogonales 

De la esquema filtrado sub-banda. Smith Barnwell demostró que la simetría y la reconstrucción 
exacta son incompatibles, en el caso de que se utilicen los mismos filtros FIR en la reconstrucción y 
en la descomposición, sin embargo, si esta condición no es requerida la simetría es posible 
construyendo un esquema que corresponda a dos bases wavelets duales, asociadas a dos diferentes 
aproximaciones multi-resolución, a estas familias se les conoce como wavelets biortogonales CDF 
ya que son el resultados de estudios de Cohen, Daubechies y Feauveau. En esta familia tenemos 
cuatro filtros en lugar de dos y por ende dos parejas de funciones de escala y wavelet, las 
condiciones de ortogonalidad son sustituidas por las condiciones de biortogonalidad. 

Realizando una descomposición parecida a Ja que se mostró en la sección 2.1.3, la reconstrucción 
tiene que ser: 
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(2.15) 

Donde forzosamente h * h y ¡; * g .La recom•trucción pc1fecta se logra imponiendo que: 

~n = (-1)" h-n+I } 
g,.=<-I>"n_,,:1 (2.16) 

'L,h,,'ii..+2A = OA,O ,, 

qut: equivalen a las condiciones en (2.4). 

Si adicionalmente estos filtros cumplt:n con la condición de que: 

y (2.17) 

Se desvanecen más rápido que C(l +lql)-"'-05 conforme 1.;: - oo para alguna e> O, donde 

H(,;'}=2-.15Lhne-1n: Y 1-l(,;')=2-)íLhne-I"~ 

Entonces la función de escala .p y su dual ¡; se pueden definir como: 

(2.18) 

</J(x) = 2:h,.</J(2x-n) y ?J(x) = :¿h,,¡&°(2x-n) (2.19) 

Y la función wavelet 'V y su dual por: 

Los coeficientes en la descomposición pueden ser escritos como: 

a,,,,,,(f) = (i/Jm.n•f) 

Cm,n<f) = (l//,,.,,,,f) 

Y la reconstrucción es f = 2:: (!// m,,,, f~:fiJ,.,,, 
m.u 

(2.21) 

(2.22) 

Entre más rápido sea el <lcsvnnecimicnto de los productos en (2.17) ,P,;/i,lj/ y (j/ serán 
rnzonabkmente suaves. Las condiciones para que los productos infinitos en (2.17) converjan son: 

'L,h,,=2·
1
í y L:iln=2}~ c2.23) 

Adicionnlrne!nte, el requisito para que (2.22) se cumpla es: 
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L:C-l)"h. =o y L;<-IYíi. =0 (2.24) 

Un hecho importante del uso de wavefeL~ biortogonales es que si rp tiene k' momentos cero, 

entonces (l//.,,.,,f) repr<:sentarán funciones f. k veces difcrenciables, con un alto potencial de 

compresión, ya que muchos coeficientes son lo suficientemente pequeños para ser despreciados 
LDIJ. 

Si ~e expresan JI(~ y H(.;) como polinomios trigonométricos las condiciones para Ja 
reconstrucción perfecta (2.16) para filtros simétricos se reduce a: 

H(q)H(.;)+H(q+1r)fl(q+7r)= l (2.25) 

Buscando que rp y fjJ' sean respectivwnentc (k-1) y (k -1) veces difcrcnciablcs, se debe cumplir 
que: 

( ... ')2/[ /-1 (/ -1 + p) (.; ')2p (,; ')2/ J H(q)fl(.;) = cos ;..:z ~ p .sen /2 +sen /~ R(q) (2.26) 

Donde H.(1;) 1:s un polinomio impar en cos(!;) y 2/ = k +E lo que implica que la simetría de h y h 
füerza a que k + k sea par. 

Filtros Spline. 

En esta familia 'f/j es una función B-spline, sus filtros asociados son llamados spline o binomiales 

para lograr esto en (2.26) R = O con: 

il(q) = cos ~--j_ e-MIZ onde _ (;: ,)¡ d {k = O si 'iC es par 

k = 1 si k es impar 
(2.27) 

Una variante de Spline con longitudes muy similares: 

En esta familia R =O pero el lado derecho de (2.26) se factoriza rompiendo el polinomio d~ grado 
/-1 en sen (1;/2) ~·n un producto de dos polinomios en sen (1;/2) con coeficientes reales, uno es 
asignado a Hy otro a H buscando hacer que las longitudes de h y í'í sean lo más cercanas posible. 
Los filtros más pequeños de esta familia son /=4. k=4 

2.1.8 E;;t1·ucturas de descomposición 

Wavelet packets 

La expansión con wavclet packets fue introducida por Coifman; estas son bases estructuradas en el 
Liernpo discreto o continuo que penniten difürcntcs relaciones entre la resolución en el tiempo y en 
la frecuencia. Dado que cada función base tiene una región en el plano tiempo frecuencia, donde la 
mayoría de su energía es conC•!ntrada; la meta es caracterizar la seftal con la ayuda de la 

r-·-;::~;: ... ··~.:-·:, '¡7J _ __... 
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transformada wavclet, conccnrrándose en fenómenos que ocurren en tiempo más pequeños 
conforme Ja escala llega a ser más pequeña. Este comportamiento permite una caractcriz<,ción local 
de fünciones. 

La chive del éxito de la transformación sub-banda se encuentru en Ja selección de la mejor b:i.>e para 
Ja aplicación dada, p11ra 1;;;to, el árbol usado debe ser apropiado a las característica.-. del espectro de 
entrada. Una transfonnación sub-banda puede localizar las earat:tcrísticas e-!>pt:ctrnlcs de una señal 
por ta ge1wración adaptiva del árbol apropiado, en el cual ta ml;'dida de con1pactai:ié>n de energía 
espectral s<: emplea parajus1iliear la divi . .;ión de suh-handas en cada nivel del árbol. Para cad:! suh
banda W s1: asigria un l'usto de información !!,.. la cantidad 11 .. lS) rnidl! que tan car<1 rcsultn incluir 
W en la descomposición usada para representar la imagen S. Definir la mejor ba.-;c para representar 
S (con rcspcctll a H.) es encontrar el suhconjunt,1 8 0 que minimiza, paru todos los subconjuntos 

liase B: 'LH ... (S) 

Cada una de estas cantidades es .;:I número de cleml!ntos mTiha de un umbral ~ detenninado. es 

decir: H"' ( S) =# {~ E .5',.: x ~ F:} 
donde s ... e:; la sc<.:ucneia de componenll!s S que pert<:ncccn a la sub--banda analizada. 
El método tradicional para lograr esta división es el '"Método de la Mejor Base''[CI], nunque se 
pueden eneomrar otros algoritmos, en [A t l la compa..:t::ción de energía es calculada para las 
estmcturas de <lL>S y tres niveles, la de mejor compactación se sekccionn y el nodo padre e•; 
dcsc0mpucs10 en nodos hijos si un cierto umbral es t:.xccdido, ra.ll'm por la cual se le considera u ese 
nodo significativo; los nodos de las sub-bandas insigniticutivas 
Los siguientes dia¡,munas mul!~tran algunos tipos de dcsC(>mposiciún )' sus respectiva;; estructuras 
de <\rbnl. 

Fig. 2.7 Alg(lritmo de Mallat -· L 

Ll. 

~~ 

LLL LL 
" ,T 

Fig. 2.8 Descomposición en más de dos bandas 8 4 
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2.2 Cuantización 

La definición en d diccionario de cmmtiz.ic1ón es la división de wia cantidad en un número discreto 
d.;• partes pequeñas. con frecucncirJ ~uponiéndolas como múltiplos de una cantidad común. En el 
coniexto de la cümprcsión de sef'iales, el propósito de cuanti:zar la mfonnaci,:m es la de pennitff uno 
representación de precisión fínna de lo~ datos. 

J-\unque se han het:ho csf1Jerzc:os por ~:rnp1car la cua11tiLuc1ú11 vcctonal en la:<> nphcat:1ont.~s de 
compresión. las desventajas que tiene por el entren:1micnto requerido - para !n fonnación del 
diccionario - y 1,1 potencia de computo - para la búsqueda dei óptimo correspondiente - ~.o:i difü:ilcs 
de compens:.ir. :;111 conrnr que ad1c1onalme11tc se ¡¡,,ne que ahnacenar o trnnsmit1r el l!liro de códigos. 

1.}n csqucn1a (jlil' ha Huct:fícnd') en algnnunos nHh.:h:rnos e:; e! de cuant1zar 1;:idn s11lJ--banda de 
acuerdo a una tasa de hit asignada. pn•;teriurmcnte codifi;:ar los coeticienlcs eu:.mtizm.los 
empleando un coJ1f1cador de entropía En este rano algoritmos corm' el EZ\.V de Sh:ipiro 
rcli.>rzaron la tendencin doe los al~oritmo~ d.: compresión. porque adicionalmente clan como 
rc~ultado c¡¡den:.I!• de código embebidas, rcquisito para la transm1sio11 progresiva. La mayoría de lc1S 
m~tcdos tT~1d1c 1on,1ks para codificar coetici'?nks tk t1 ansformada:; son ba:;ad"s en dos 
ohscrvuci011cs 

i) Para L1 rnayorín Je las i1núµl'nL~'5 naturalc..:s. ln ~ner~lrt cst3 con~cntradli en ia sub-b,_inda 
de baja frecuencia."-' q11.e permite qw: el res•.•' de la~ sub-loandas puednn ,,er cuan11zc1das 
e incluso dcscnrtadns :,111 .:1fcctar scveru:ncntc 1a cali~iad de i::i itnagen rt~construida 

iiJ C'odicieme' d.., cada n:soluc1C:.n debcnan ser independientes a coelieienies de otra 
1·esoluc ión S111 cmbargc'. existe una correlación entn: las sub-bandas de las cuales se 
podría ohtencr v<:ntaja. 

En esta sceción S<' cxpondrón únicament•~ los métodos de cuantiz::iciun incluidos en el .1 PEG 2000, 
la siguiente sección proporcionará las bases para la compresión del proceso de l:odifi.caeión de los 
coeficiente!, cuamizados 

2.2.t Escala1· 

Un cuamizador escalar c<; ~uia transformación Q: R -+ Z que se define a partir de: (l) un conjunto 
de interval0s o celdas s~{S,;i.:l}, donde el conjunto de índices es un::t colt:cc1ón de enteros 
consecutivos que inici<~n con O ó 1. y (2) un conjunto de valores de reproducción o puntos o niveles 
C=¡y,; le/ } , de tal manern que el cua.ntizador q se define como q(.>:) =y, para xeS,. Lo anterior, 
equivale a la siguiente regla de cuantización: 

q(x) = LY, Is, (x) 

donde 1 s(x) es 1 ~i x E S y O de cuaiquier orra manera. Para esta definición se supone que Ses tma 
partición de la linea real , por lo que las celdas son disjuntas y exhaustivas. Un cuantizndor es 
unifonne si los ni veles J.·" son encuentran equidistantes una cantidad¿,,, y !1.)s umbrales (límites de los 
celdas) se encuentran a la mitad de dos niveles adyacentes. 
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CAPITULO 2: ANTECEDENTES TEORlCOS 

2.2.2 TCQ 

Este es un método de bllja complejidad que tiene mejor dcsempeño ta«a-distorsión que la 
cuantización .:scahu·. Está basado en los conceptos dc la modulación por códigos trellis, empleando 
árboles similim:s a los de la modulación en amplitud de Ungerbocck y la t.:oria tasa-distorsión de 
alfabetos restringidos. Algunas de las caract,•rística~ de este esqucmn son: 

1. Uso de un libro de códigos de rcpruduceil''n formado por d conjunto .:xpandido de niveles de 
cunntiza~ión. 

2. Basado en una udccuada partición, la cstiuctum Je! iuhol pucLk reducir el nútnt.:ro dL' niveks d.;
cumttiz::lción hasta alcanzar la tasa de codificación deseada. 

3. Empleando un libro dc t•ó<ligos dctcrrninís1icn se puede logr::u· una estructura di.: codificación 
computacionahnenle simpk:. 

4. El codificador usad uigoritmo de Vitt:rbi y, •·n la mayoría Je los casos. la c.odificación requiere 
únicani.,nt", cuatrci 111ultiplicacio11cs, cuatro sumas y cuatro cuantizaciones escalares por 
mucst1·a de fücntcs mas Jo:; sumas y una comparación por estado de trcllis poi· muestra de la 
füentc. 

5. Un análi,is de los cfrdo!; de los en"On:s dd canal rnucslm que el l'CQ puede ser construido para 
ser insen~ith o ;1 los L!rrore~ de canal.( M2] 

En cuanto a la ll"l1ri.t wsa-dist,ir~i<>n purn un11 fücnt.: discreta. un ulfabeto de reproducción i.:specitico 
debe ser sd·~cdonmlo pura calc11lm lu fünt.:ión <fo distorsión; la idea es encontrar una expresión para 
lograr <:! mejor performance posible al coditicar una llti.:nte continua usando un alfabeto do: 
rcpn>ducción !ínitu. La opcinm'" disponibles .:wmdn ~e scll!cciona un alfabeto dt: salida su11: 

n) Sclcccionar solumi.:nk t:i tamaño dd :t!foht:to (número de elementos) 
b) Selccci1>nar d tam:..ño y lns valPn.:s n:ales del alfobcto. 
c) Seleccionar el lam;u1<>, valores y !as prohabilidadi:~ .;on lus cuales los valores ser.in usados. 

l'rccuanti7.ación 
Cum1tiz.sdor escalnr 

de lasa alta 
{ai, n~, ... _ai.} 

Fig. 2.9 Esquema de un cuw1tizador TCQ, donde}; es la pdÍ de x y 
las muestras se consideran independientes e idénticamente distribuidas(iid) 

Codificador 1 
{b¡. b,, .... ,bj} 

De la figura 2.9, el ruido de rnantimción se obtiene como Q=U-X y la distorsión total del sistema 
considerWldo que se trata de un cuantizador Lloyd-Max es 

• Función de distribución de probabilidad 
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Usnndo el algoritmo de Blalrnt para fuentes discretas se calcula la función tasa distorsión Du(R) 
para la füente discreta U y un alfabeto de reproducción {h1, b2, ••• ,b;}. La fundón de distorsión del 
sistema es: 

El codificador para X se construye poniendo en cascada un cuantizador Lloyd Max con un 
codificador para U que use símbolos {b1, b2, ••• ,b1} mientras logra un perfórrnance arbitrariamente 
cercano a Du(R). 

En cuanto a la teoría de modul<:ción, para transmitir uno de zm símbolos por un intervnk• de la señal. 
la constell.':ción de puntos de 2"' es ampliada a 2••>1 puntos y panicionada en 2'"'1 subconjuntos 
donde 1;1 l:s un entcn' menor o igual a m. ri1 de lo bi1s de entrada son expandidos por un código 

convolm:ional a unu tasa lii ( . 1 )' y usados paru seleccionar de cual subconjunto, cl símbolo de 
111 + 

canal provie11c. El rc~to de ],)S 111- ri1 bits son usados parn ~;dec1:ionar uno de Jos 2"• ·rl• símbolos de 
canal en el subcn!ljunto '<:lcci:ionado. Como sc supone que el cuna! cmTornpió la señal cvn ruido, la 
decoditicadón de Vitcrbi es usado para cncontrar la sccui.:11cia de símbolos qu~ minimiL.Un la 
probabilidad que !iL-.. s.:c•.tcn.:i;L<; transmitida y n:cibii.la sean dili.:rcntcs. 

Este csqucma mc_jora las t6.:nica dc modulación pürqu>= d cúdigo convolucio:rnl y la partición en 
conjuntos :<on sc!t:c~ionadns para incn:n1entar la distancia cudidiana entre las secuencias pem1itidas 
de los símbolos ele camtl. U algoritmo de Vitcrbi es usado para encontrar la sccuem:ia disponihle de 
símbolos de carnal que es rnás cercana. en cuanto a distancia euclidiana, a la secuencia recibida a la 
salida del canal. 

La distancia cuclidimrn e•11re dos seCU•!ncias de longitud 11 (x y J: ) es: 

dF.(x.x) = /i:(x, -~,)2 
V tc:I 

El problema es: dada x, encontrar la secuencia ~que minimiza <lE (x, ~ ). lo que equivale a 

minimizar e: )di- (x,.\') = p., (X, X) 4uc CS Ja distorsión del CITOf cuadrático. 

Ya que cualquier ,·onjumo de secuencias C = {.t,.x~, ... ,x.}. cada una de longitud n, define un 

código de fuente: cl conjunto Je todas !as secuencias de canal permitidas y el decodificador <le 
Vitcrbi pui:den ser usados como un código fuente y su correspondiente codificador de fuente. 
Específicumentc, dada una secuencia de x. el algoritmo de Viterbi encuentra la secuencia de C que 
minimiza Pn (x, .\>). 

2.3 Codificación por cn~ropía 

A continuación se pr·~<,cnlan brcverm:nte los algoritmos que representan el antecedente al 
codificador por entropía dd JPEG 2000 y del JBIG2, la tendencia que se puede observar es la 
codiJicación de planos de bils, codificando los bits dt:l MSB al LSB y considerando Ja información 
de signo como un plano udicional. 
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2.3.I Codificador MQ 

Es una codificador aritmético de detección binaria basado en ]ns context.os dctectudos. su antecesor 
es el codificador Q ll'lj. La sub-optirniz;ición del codilicador es compensada por una sotistkada 
estimación dc la probabilidad empicando autúmma.s, lo cual le d~1 como vcnt•tia su rápida 
adaptación a los datos de la fuente. ya que en lugar de mantener un contador de: pixcks. d proceso 
de estimación c5 implcmcutadP corno un m1tómata de 94 cstudos. 

El autómata es un:1 cadcna de l'v1arkov 4ue contienc un e"tado por cada c~ti111adc> Je protiabilidud, 
los estados son organi~ados en renglones ordenados por un nivel de adaptación. Et rnod<:lo consiste 
en apuntndc11·e'.< a l0s "~lados del autú1r1<1ta. uno por cada conlcxto. El crn.!iticador y d<•codificador 
estiman el mndeln dinámkamcntt: .:n !n cndificncion y <lc•'o<lilicación, respcctivamcnl<'. manejando 
la c:stimaci(in do: la pnibahilid<1d pnr estimación. 

El proc<.:so dc ac!aptacion inicia en el cstudn O con un ml'delo ch: prob¡1hilidadc-; l.l'S, intcgrndo al 
coditicado1·. cm·ucntran .:spacia<las unifón11erm.:ni..:. En un punto dado del pro1.c•so. h.1 cadena de 
símbolos .:s mé!pc:i1d<1 a un sub-intervalo úni<.:o [e.e·! n) "-; [O, l) donde c~c-2·••-~ 1 • a,~A·2· 11 .. " y 
C.A-=.Z. Er esi.: marco N e~ el núml.'ro total de J..:,;p!a;1.11nientos en la nonnalización que as..:g.uran 
4uc 2 1

' ~ ,\ ·- ::> 1''. l ,;, ~-ade11a de bits compri111ida es n:pr..:scntuda por C} su longitud puec.k ser N+2 
o m<'nos hi:s c.lependit:n<lD th: )¡p, reglas de tcm1inación del coc.liíicudor y dcc.·.odi ficmlor. 

Supongamos que· ·::I ~ig11ic11tc símbolo u«urrc ..:n el contextc k, en el cual e"! IPS (Símbolo lvfcnos 
Probable) ticrn: 11na c,;tini;·.ción tk proh<ihilidad p, ¿ (O. 1 r2 }. ldc.ilmt~ntc la lot:g.itud <.id intc:-rv:ilo se 
contrae ele a..:uc.·nio a que a<-·.lp;.. si el siguil.!nte símbol<' es el LPS .v a~a-LJp,; si el siguicnti.: 
símbolo es ,_.¡ lv!l"' ( ~iml>olP Mü,; l'r<>babl<:). Fs posihk aproximar A <- p, o:n el primer caso y 

/l <- ~4-· ¡')J· en · .. ·) si.:gundo. dcn1úr.: [J,_ c.:~- la c.\pro:d:nnciún cnu:r¿, de pi.. t:t :! 1
1o con u~ 0.7t. A 

c1)ntinu.aci{1n 1."l ::;í:nbulo LPS 1..·s inapt:t.!do al sub-i11tcn ctlo n\i.-; hajo tal que C no sufh1 c::.unhios. 
Cu¡indo tm l'V1!'S ocurn! C.(-- C + p, . 

Si en ..:si<' proc·c:•o A·'2 1
'. ,,_. ..:jccuta una rc-nonrn.1lización para ujustw· el rnngo dc /\, du,·.mt<: ._.!>te 

pn>Ceso A y C •-.in dupl;cados ) N <'S rnndilicaJo de acuerdo a estos i11crc111e11lll>. ha~;ta que A es 
n:,;taurado en su rang.<' 1>ri~inal. Para rrohahilidadcs del l .PS cercanos a 1 !'.! . el procedimiento es 
moditicud<> p111· el mc..:.mismn de intc.·rcambin condidonnt C\lll la finalidad de mejorar la 
aproxinuH:i .)n del ir•tcrvalo La polílica <le no~·1nalizach'1n asegura qut: 1\ pueda ser rl.·prc'icntadli por 
16 bits. sin i;:mb:<r·¡:r,, c·n cu:dq~1kr punto de! proi.:cso C ti..:nc una n;prcscntación de N+ 16 bits. 
Tt>dos las npt'racinr.e·; tiritm.;tkas toman lugar en los t 6 hib m.:nos sig.nilieativos dt: C. pero se 
dcb;: estar pn:\'c11idn paru en\ i::ir los bits 111(1s significativos a un hut1i:r de salidn. 

Et codifü;ad<>r :-.tQ inc•·,rpora un mcc:u1bmn de llenado c.k bit:;. qu" ;ierrnitc la lib::nH:i(•n dc bytes 
de .:ú.ligo tnn 1111 costo de imph:m..:ntació11 mc.:nor que; cn el cot!iiicaJor Q y que; pcnnitc almacenar 
los bits consistentes hast:: q11c el ncarrl.!o pueda ser rcs11clto. Lns byks rcconstruiil0~ ,;on liberados a 
trav6 de un hutfrr <k ,;e·,¡,, un byte. skmprc que este buffer asumc el valor FL un bit extra es 
inscrl~tdo en la re¡•rc:,,·111nción ,k C e\ itanclo quc e! acarreo se pui.:da )Jropaga• má,; allá del úni..:o 
byte alnmct'riado en c;st..: hutli.:r. El llenado de bits :1iladc aprm;imadmm:nh.: 0.05% de la longitud de 
código y tk11~ la <::ir:1..:t..:risti'a d" que cualquier pan!ja de bytes liberados ¡; ta cadena de datos 
comprimidos cacn ..:11 ::1 1ango de O a FF81-·. 

•Es!<: du:o e,; una media cmpiricn de- 2º1"A. 
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2.3.2 EZW (Embedded Zerotrec V.'tt''elet). 

Dt~sdc su pr<.'scntación por Shupiro e.n [S2J, los algoritmos d1! eodiffoación que se hasrm en wavelcts 
presentan estructuras qu" snLan proved10 no sólo de la correlación que existe en los coeficienks de 
cada una de la:; bandas. sino dt: la corrdación entre sub-bandtL'>. El zerotrt:c es unu estructura <le 
<lutos que pcmiit.,, representar 1111 frnúmcno qu" Ot.:UIT'-' '-'11 los codicicatcs wavc!d: cuando un 
codicicnte e~; irrdi:v¡intc· u unu rc~"luci6n dada. es im::k·.·ante en rcsoludoncs mas bf\ias, dando 
como resultado una estnKtun.i de árhol de ct:ros. 

El objcti\'o dd ¡::;.-w es la c:odiiicaeión embebida d" los coefidcnh:s wavclet cmplcur1do n:rotrce, a 
partir de una sccucnda de dc:-:isioncs binarias que distinguen una imagen dada de la irnagcn nula. 
Los i.:oncl!ptn:, ii..!ll los 'ltH..: s~~ ha~a r:I algorittno sou: 

CJ Una transformada waYdct discn~ta u Lltra 'kscomposici0n j';rárquica de sub-banda que 
permita unu rcprL"Sc'nla..:iún m1.ilti-resohtc'ión co111pacru. 

CJ l'n:dic.ción de lii ausc11da (k inl<•nnac1;'1n significativa a tr<tvés de la,; cscubs de la imagen, 
csto se rc:ili1u cxrlutanuu la aulocorrt:lación. 

o Coditic.1ciú11 zcrotn:c para una rcprtst:ntación eficiente del mapa de significado rnulti
rcsoluciún.: 

1:1 Cuantizac:ió:1 de aprO'.~ innció11 ~;uc·esiv" que proporciona una rcprcscnta•;ión compacta 
multi-precisión dt: lo« 1.:ocli1;knk..; signi ficativ"s. lo que facilita la característica de cadena 
embebida. 

a Coditicación aritm~tica adaptiva qta: no rcquit:rc tablas pn:-almacenadas o entrenamiento 
alg,uno par:1 ltog.rnr una 1:ompn.:~ión sin pérdida. 

Cl Cálculo 1.k la tusa de decodilir:ación y la función tasa-distorsión punto a punto. 

Los problemas en los que se i.:entra la ~o!ución expm:sta son: 

>- Obtener la mejor Ci!lidnd de la imagen para una tasa de bit dada. 
;.. Obtener una cadena embt:bida. 

Componenres: 

1) Trnnsfmmada \\'avclet Discreta (DWT) en un esquema de sub-bandajerárquico. 
Aunque la imagen ha sido tr<111sfon11uda usui1do una transformación que des-correladona, 
las ocurrcnr.ias de los c,.,cfidcnh:s insignificativos no son •!ventas independientes.§ 

2) Prcdicc\ón de la ai.scncia de información significativa :1 tra·•és de las escalas explotando la 
similaridad inhcr..,nte en las imágcrics. 

Los "zcrotrees" pcnnite la predicción exitosa do: coeficiente!; in~ignificativos a través <le 
las escalas. las cualt:s pueden ser representadas cficit:ntcmente como árboles con 
crecimiento c:..pom,ncial. Los símbolos qm: se empican en la codificación del mapa de 
significación sun: 

a) Raíz :1crotrec C-lo se usa en la escala más tina) 
b) C.:ro ui~lado 
e) Significante negativo 

--------------------
;Mapas que indican la~ posiciones de los coeficientes significativos. 
~El cálculo c!t:l umt-ral inicial To se basu en cstu dependencia. 
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d) Significante 

3) Cuantización por aproximación sucesiva. 
Se emplea un protocolo de pl'Íoridades por medio del cual el ordc-namknto por importancia 
es determinado por la pn:cisión, magnitud. escala y localización espacial de los eod1eientes 
waveletcs. <En particuliir, los cocfici<:n1cs mfü; grandes en magnitud son considerados más 
impo11antes que los mós pequeños, no importando su escala). 

4) Comprc:;ión universal sin pérdida a tr¡¡vés de una coditicadón aritm~tica multi-ni\'d udaptiva. 
Proporciona un rn<'todn n\pido y cliciente para codifii;ar la entropí:i de l'adenas de símbolos. 

El algoritmo se ejecuta sccucncialmenk y se detiene cuando se cumple una de las siguientes 
condiciones: 

a) Una tasa ue bit en el dt:stino. 
b) Una di~torsión en el destino. 

Se puede encontrar exactamente la tasa de bit que permite el destino y calcular una función de la 
tasa operacional contra la distorsión punto a punto. 

Pirámidt: QMF 
Transformada Wavelct 
Discreta en 2D 

~ 
___ Escaneo y 

cálculo del 
árbol 

Mapa de significación 
en una cadena dt: símbolos 

-- Cadena de símbolos indicando 
Ja magnitud de los cot:licit:ntt:s 

Código de 
Entropía 

Los coeficientci: de la transfommda son cs!adísticarnente indept:n<licntc!> y se pucdcr. modelar como 
vai;ables aleatorias cou rnt!dia nula. aunque quizá no distribuidas idénticamente. Las pdfs 
(funciones dt: distribución Je probabilidad) de los coeficit:ntcs son simétricos. 

La t:ntropía de la distribución resultante dt: lo:-: índices de los coclicicntcs (indice de marca=BI) 
debe ser lo suficientcrncntc pequd1a para que los símbolos puedan ~cr codificados por entropía en 
una tao;a d:.: bit desti110 haja. El nwdio paso del cuantizador debe ser simétrico, quizá no uniforme y 
diferente para difcn:ntc~ grupo'i de coeficiente~ t1'msformados. Si el Bl central tit:nc índice O, 
debido a lu sinwtri.:.. ¡:,11 a un B! difrrcntc de cero, un indice positivo o nt:gativo es igualmente 
prolmblc. por lo que se rcq11icrc un hit para el signo. 

l!n código de entrnpla puede d!.~cñarse basudo en ci modeludo dt: las probabilidades de los Bl como 
la p:111e de lo~ coeficientes que ti.:nen el mismo valor absoluto del índice en particular. Suponiendo 
que los símbolos rc:sultuntes son indcpendiemes. la t:ntropía 1-1 de los símbolos st:ró: 

1-l ,; - p log: p -- ( l - p ) iog1 ( 1 - p ) + ( l - p ), [ 1 + I-IN4.l__ 
------<·--------..,---------__., --V---- ---

Proballlldad d·• qué"' Entropia binana d.,1 rrapa de Entropia condicional Entropia condiclonal 
el coeficiente s~a elgnrncaclOn cte la distribución de del valor absoluto de 
cuantizado a t) 1os valores no nulos los coeficientes 

cuantlzados dado que 
no son cero. 
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Si manejamos H como una medida del costo de codificación, la expresión anterior puede ser 
reescrita: 

Costo Total = Costo del mapa de signijlcación + Costo de los valores no nulos. 

Se dke gue x es insignitkantc con respt'cto al umbral T, si x es un coclicicnte wavclct donde ixl < T 

Si un coetii.:icntc wavciet en una cs.:ala ordinaria es in.,ig:nificank con rcspe.:to a un umbral T. 
entonces tollos los coclicicnte~; ww ... clct de la misma orientación y ~·n la mi:ima posición espacial en 
escalas más fiua:·: son, con un alto grado d1: probubilidad. insignilka11tcs con r•.:spcc~o a !". 

En un sisH·ma tk !;llb··lmnda _krún.¡uico. cada LOClidcntc en una ·~«cnlu duda intermedia puede ser 
rdacionatlo a un con_i1.mtn de coclicientes en la sigtti.:ntes e~cala más lina de la misma nrit:ntación: 
El coelicicnl<'· cii la <:scala ¡,'.randc cs llamado padr<:. y t<•dos los coeticicntcs qu<: corresponden a la 
misma posición l.'>Jl~lcial en una escila mús firn1 snn llamados hijos: y todos los corr<:spondicntcs en 
todas las escala:. m[ts ftnas de' la mi,;m:i orientación son llamados dcscendkntes. Similam1entc. para 
un hijo dadt>. el cor1juntu Jc tollos In' cpcti.:i<:ntes en todas la~ cs..:ula-; más burda;< de la misma 
orientación y po~ii:iún '-;c1u Jlnn1ados an..:i.~stros. 

Con la excep..:iún <.Jc Ja~. s\!h-bandas dr: frecuencia más baja. todos los padre5 ticnen cuatro hijos. 
Para la suh--banda d.: fr<.'cucn;..ia m{!s baja. la rclaci:m padn~-hijo !-.C dctíne d.: tul mane1·::i que cada 
nodo padrL' tiene tres hi_ins. 

Para fonna~ l'l mapa ¡k '.<ignil!cadón. un re..:0110..:irnientl' tic los coeficientes se realiza <lc tal nlémera 
que ningúr, nodu hijo es analí;t<ido ant<-s que a :;u padre. Para una transformación <:n N escalas, el 
barrido comien;.:i c11 ln suh--bmida de ticc11encia más baja tknotada por LT.· .. y se .:xaminun his :'ub
banli<L'i HI .,.; LHN y l H \,,. posteriurrnente se mueve a la escala N--1. Se considera x com<i un 
clcn1~nto del ¿.crotrci.: . .si el n1isn10 ) tu<los ~u . ..: Ucs;_·.t:ndicntes snn insigniti~ru1i~" ~on rc~.-pt!:.~lo a ~r. 

Un elemento <le un zerotree para un umbral T ::' una raíz zcrotrec :<i ne., es dcs.:·<.·ndientc d•: una raíz 
zerotn;c pre\ iamcn:e ..:ncontradu, e~ <l..:cir, no <.~S un clcrncnll> insigniticantc p:·ed('ciblc a p<1rtir del 
tkscubrimi<:nrn <le una raíz ¡¡::rotn·c en una e~cala 1rn1yor consillerando el mismo umbral T. La raíz 
zcrotrce indi..:a que la dctr;c,,iún tk insignificantes entre los cocticicntes cn c~cal<1'i nüs fin:L~ '-'S 
completamente prcJ·~cibk. Finalmente, d mapa de significación puede ser repr<.'!.entado 
i.!fii.:icntcnlcntc con10 una cadena de sin1bo!os. 

2.3.3 Codificación rmbebidu de hloqum •. 

En c~.tc mbro podcmns l't:contrar ulgoritnw corno el SPlHT (S7j con codificación aritmética y el 
E!1COT[T2 j. El punto importante en estos algoritmos es el diseño cuidudoso de las primitivas de 
<:'Jdificación di;: plano de hits. Las ventajas de este esquema son: 

,. Localización en memoria. 
:..- t\(:ceso aleatorio cspacial a la imugcn. 
;,. Facilidad de rnnnipulación gt!on1étrica 
,. La cadena de bits gcnL'rada puede ser truncada en cualquiera <le un número grande de 

puntos. 
:;;. El compresor es libre para a..~ignar comrihuciones adicionales a cada capa de calidad de un 

hinque: en cualqui<·r etapa de la codilicación. Un enfoque es calcular la información de tasa 
y distorsión ~R,". J.),"¡ de cada punto de truncmniento candidato n. en la cadena embebida 
gcnerada para el bloque 13;, y usar esta información para asignar fas contribuciones del 

JI 
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bloque a lus cupus do: calidad de tul forma que, las capas 1,2, ... ,A. contcngm1 una 
n:prcscntución óptima en t:l sentido tasa-distorsión para cada A.. 

Fig 2.1 O Diugrmna del esquema general del EBCOT. 

DWT 
DESCDMPOSICION DE LA IMAGEN EN SUB-BANDAS DE 

FRECUENCIA ESPACIAL 

DIVISIDN DE CADA SUB-BANDA EN PEQUEÑOS BLDOUES 

CODIFICACIÓN DE CADA BLDDUE DE CÓDIGO 

FDRMACIDN DE LAS CAPAS DE CALIDAD 
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Codificación de los planos de bit~'. 

Sea xLn] e { 1,-1} el signo de la muestra"" s[n] en la localización n=[n 1,n2 ] y v[n] la magnitud 
cuantizada de s[n] donde b' 1:3 el tamm1o de pa~o de cuantimción del intervalo en cero. Entonces: 

l s[nJ J v[n] = ¿) -

El valor de cualquier muestra individual s[kj es representado por la coditicación progresiva de sus 
bits del MSIJ al LSB. Si r es el número de planos de bits parn rcpn.:~entar todas las muestras de un 
bloque, entonces v[ kl <. 2r Y k e B; y vp[k]. con p = 1 P-1 ) ... O. t:;; el valor del p-ésimo bit d.: magnitud. 
En todos los casos, el signo x[kJ 1.·s codificado inmediatamente después de qu,; se cudifr.:a la 
posición dt:l primer bit significativo (es decir, después de que se Cl•tli!icu ci priml·r· vp[k]--c i ). 

El truncamiento de lu ..:ackria cmhehida "'luivak a cksc.:::<n:ir un número p; de hit,; <le magnitud 
signilicativa ck cada mucs1rn s!Jc]: esto equivale a crnpkar un pm:c. d·: cuanti;·.<1cii•n rná_~ grande e 
igual a 2 1''\): rara 1.~~;a 1111H:..,trn. Fi ¡;nditicadnr utiliza un n1odi.:lo bu~•ado en ci1ak'\.f<-)S para dt.:tenn{nar 
tanto .:1 orden c·nmo la cudific¡.ción de los eventos. 

Pritnitivus 1.niliznd~~ ~·n ll.i cucJ¡fi(:aL:ión Je: l\)·.; plaT'tl~• de lu~~ Lit:;.- l.a~; pritnltiva.f.l '-'fHl usaÚLts pnru 
codifkar nueva i11ronnación de nlgún plmw p dc !¡¡ rnucc:tra ,¡k ¡. "h'".:inv:ntc los bits de magnitud 
mú." signilkatin•s ya t~1.:run C'1rlitkadns en ese mDnKnr,1. cr[kJ r:s una vuriabk hinilria de estado que 
indica si un bit d·: ma¡;.ni;ud :;cm valur Jistinto de ecro ya h:• sid0 cnditit;,1do para ~Jk] ·.o-[kj:.l si 
vfkJ ;~ 2".i. Si o[kj = \1 (1,1 mti.;strn toduvh1 no <'S significativ.l) ;ma prirnifrva d.: 00Co<lificacirº111 de 
signiticucit~n·· es us¿,d(! p:ira (:\H.!ifil..'.~:r si el sí1nhol0 lil:ga a st~r n no ~ignifi,_:ath·n en el p'ano p 
("°r[k]~ l ). Si esto o-:urrc el ¡·:;t:tdo de crJkl •;amhia a 1 y la primitiva lle· ··C·Jdifü:a-:iún de signo" Jebe 
tambicn ser invocada para i<l.:nti!icar d sigrlt) xlk]. Por el c<mtrario ~¡ oJ.k] ~- 1. }¡¡muestra yu es 
significativa. y la primitiva de 00Rcfinarniento" cs usada para codificar el valor de Yr[k]. Este 
algoritmo se presenta en la figura 2.1 l. 

FAl¿~ .. ~,-
·-.. ·-,·-····-···· 

•• En realidad. podr!an tratarse de muestras, coeficientes de la transformada o incluso estos mismos 
coeficientes pero cuantizados. 
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Fig 2.11 Uso de las primitivas 
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Capítulo 3 
JPEG 2000 

CAPITULO 3: JPEG 2000 

Este citpítul•.l pretende expcmcr el contexto en el que se aplicarán las wavelets seleccionadas, por lo 
que se cenin en la descripciún del estándar JPEG 2000 y principalmente a la parte I del mismo que 
representa su esencia. La partt: l llegó a ser estándar en diciembre de 2000 ([TU-T.800 e IS 15444). 

3. l Objetivo del estándar. 

Crear un cstá11dar para un sistcma de L'ompresión capaz de aplicarse n varios tip0s diferentes de 
imágenes estática': (bini•1d, de niveles de gris, de color) con características difrrentes (imágenes 
naturales. ck:ntíticas. médicus. militares, de texto y que contengan gráficos) prcfcrentemr:ntc dentro 
de un sistcmil un i íic:ado. 

3.2 Partes del JPEG 2000. 
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l. 

2. 

3. 
4. 
5. 

6. 

7. 

8. 

9. 

10. 

CAPITULO 3: JPEG 2000 

Características generales. 

Ofri:ce un desempeño superior a hajas tasas de bits (es decir, a 0.25 bpp) sin que esto 
implique un sacrificio en la optiminc:ión de la función R-D (tas11-distorsión). 
Comrrimc y descomprime imágen1~s con varios rangos dinámicos (es decir, 1 a 6 bits) por 
cada componente de color 
Proporciona compre!>ión sin p<!rdid:t en el curso de la decodificación progr.:siva. 
Apropiado para la transmisión en tit>mpo real. 
Trnn:;mi~ión progresiva que permita la escalabilidad de ri:solución espacial y de calidad 
(SNR). 
Con&id<'t\l criterios dond,· involucra !u calidad ~ut~etiva de la imagen considerando el 
sist.:ma visual hu111m10. 
Codificacié•n tk ROi";. (Hegiones de interés) en una calidad mejor y menor distorsión que el 
resto de la im;,¡;en 
Pennitir ur:<i ar4uirc..:wrn abierta* para optimizar el sistema a los diferentes tipos de 
irnúgcncs y aplicaciones. 
Diseño ap1opiado <le la cadena codificada que puede ayudar a los subsecuentes sistemas de 
corrección <le •:n·,1rcs en el <l..:crcmcnto de las fallas catastróficas de dc..:odifi..:nción. 
Apropi.i<lo par<1 el dí,c:t)o del codilicador de canal. 
Prot1:cci6n a !:; ~c:gurida<l de las imágenes. Facilidades para ai\adir infonnación de derechos 
de autor y u"º· 

Estas funcionalidades son posibles dadas las etapas que sigue el estándar. Éstas son esquematizadas 
a continuncir>n: 

•Arquitecturas cliente/ servidor, por ejemplo. 

36 

,-
TESIS CON 

FALLA D!i' ('\rirnnN 
.u <.J.iULT~ 

I 



Ct\l'ITULO 3: JPEO 20Ull 

3.4 Esquema general del 
JPEG 2000.t 

R'>i 
(:\lh.'.,ll 11) 

- -~ 

' 

- . - . - . - . - - . - . - . - . -· -,:.: . :...:-.:...-:.=.'.-:...:7:.: ·=-·.-. -. 
. DIVISION EN =: CELDAS 
i =i DIVISION EH 

CELDAS 
i::====~ = 1 DIVISIOH EN 
1 CELDAS 1 
i.~_-. _-. _-.---.---. -~ 

¡ PHE-PROC~SAi'Vld21.!·:,·,,.; 

·1 ran~formuda 
De lo!. 
Cl1111poncntc!t 
(t\llc'-O G) 

Orúcn de los 
Datos 
<Anexo DJ 

FDRMACIOH DE 
PLANOS DE BITS 

TRAHSFDRMACIDH 
DE COLOR 

AJUSTE DEL 
NIVEL DE OC 

·- ·-·-·- ·-·- ·-·-· -· -·.o:-. - -· -·--- ·-. -. -·-~---~-·---. -~.~--. ----~.~--. --·~_,_; 
~t--ti'ñ~e: ... ~"W' TnmsfilrmaJa 
~.-~~t~t1~Y \Vuvclct 

JJ. (.~\nexo F) 

TRANSFDRMACIDN 
DIRECTA 

(11 

DElERMIHACIOH DEL 
DRDEH DE 

CDDIFICACIDH 

Cuantil'.udt'>n 
(Anexo E) 

coclicicmcs 
(Anc.·u 0) 

CDDIFICACIDH 
ARITMEllCA 
ADAPllVA 

Cudith:adur 
Aritmé1kuJc 
Entropía 
tAncxu C) 

CODIFICACIÓN POR "'l·l"riROPIA (111) 

CDDIFICACIOH 
DE RDl'S 

h1r111ato del ~líchivu 
(.·\tlC:\ll () 

= IHFO PARA 
RECUPERACDH DE 

ERRORES 

FORMACIOH DE lA 
CADENA DE BITS 

Sinla.\.ÍS de la cadena Je cúJigo 
(Anexo 1\) 

"" rnar~un los anexos donde se describen los bloques en el estándar JPEG 2000 
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3.5 Arquitectura. 

Pre-procesamiento 

1. División e11 celd"s 
Se refiere a la partición de la imagen original en bloques rel~tangulat·cs no sobrc;'1ucstos 
(celdas). las cuales son l'mnprimidas independientemente. como si las celdas fueran 
imág•:ncs distintas. 
Esta operación reduce los requerimientos de memoria y pueden ser usadas para decodificar 
partes especificas de la imagen ya que las celdas pueden ser r~constrnidas 

indepcndientemcmc. 

Considrraciones 
J .l Los componentes de donde provienen la.'i celdas no neccsarüu11cnte tienen que 

tener el mi.smo números de hits por muestra. ni necesitan ser todos signados o 
no signados. 

1.2 Todas las eeldas tienen exactamente las mismas dimensiones. cxccpr.o si C!. d 
cas<'. en los limites de la imagen. 

1.3 El tama!lr1 de las celdas es arbitrario incluso puede ocuparse la imagen 
compktn. 

1.4 Los componcntt!s pu..:den tcrn:r diferentes Vlllor.:s de "ub-mucstn:o, aunque es 
requerid,, pv•fü:rionucntc ajustar la imug.:n completa a una rejilla de alta 
resolución que asegure la con:;istcncia espada! en las celdas resultantes de los 

1.5 
cc1n1poncntc~~-

El uso de c!;te proreso ufoct.1 tanto la calidad subjetiva como objetiva de la 
imagen. 
Usar celda-; pequeñas crean más artefactos d:: i;clda que usar celda.> mas 
grand<!S. La degradación de la imagen e~ más severa en el caso de tasas de bits 
bajas. 

2. Ajustl! tle DC 
Este proceso substrae la misma cantidad 2r-1

• donde p es la precisión en bits dd 
componente. En el decodificador esta misma cantidad es sumada. 

Cansideracinnes 
2.1 El <lespla;tamicnto de DC es realizado sobre muestras de los componentes qu.: son 

solamente no signados. 
2.2 El despla1:amicnto del nivel no afoeta la Vlll'ianza 
2.3 El desplazamiento convierte una representación no signada a una representación 

complemento a 2 

3. Transformación de los compo11e11tes. Transft1rmación de color 
Proporciona el medio para eliminar la correlación entre los componentes, mejorando la 
eomp1esi6n y penniticndo la cuanti7..aeión relevante visualmente 

Consideraciones 
3.1 Se sopol'lan dos tr<msformaciones de los componentes; 

(i) Transfonnación irreversible (ICT), para la codificación con pérdida 
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(ii) Tra11sformadón reversible (RC1) que puede ser usada para codificación con 
pérdida y si11 pérdida. 

3.2 Es po;;iblc no cnTlear ninguna trnnsfom-iadón 
3.3 Si sc emplea ICT se debe forzosamente usar Ja transformación wavelet irreversible 9/7. 
Las fi:ímrnlus que emplea JCI son : 

[

y l [0.299 
C 6 "" -0.16875 

e, o.s 

(J.587 

- 0.33126 

···0.41869 

0.114 l[Rl 
0.5 G TRANSFORMAClÓN DlRECTA 

-- 0.08131 J . B J 

G = 1.0 - 0.344 l 3 [Rl [1.0 O 1.402 1rr] -0.71414 c. TRANSFORMACIÓN INVERSA 

B 1.0 1.772 0 JLcH 
3.4 Ya que la RCT está definida de enteros a enteros, se puede usar para la codificación cün 
pérdida y sin pérdida. aunque sólo en ~·ornbinación con Ja transformación wav<'let 
rcvcrsibk. Esw ..,,; una transfonnac:ión de dcs.:orrelación. por lo que tnmbit'n es llamuda 
descc-ITclación del color, que se aplica a las tres primera.-; componentes de una imagen. Sus 
meta.;. son: 

Lograr una co111pn.:sió11 cfo.:icntc 
Lograr un c·:-tp.1do d~ t'olnr raznnahlc para la ctH'últización con rcspcclo al sisten1n visual 
huma110 
l'enni,ir la pv<ibilid;1J 1.h.: obI•~ncr 1ma descompresión sin pérdida (reconstrucción .:xm:ta 
C·Jll una pr1.'cisiú11 .:11tcr,1 finita) 

Dado que esta "" u11:1 aprto:..:ima..:ic'in a In trunsfomrnción de YliV, se <lcbcP. cumplir las 
sigui1:nks restrkcion.:s: 

Todos los cnmporn;ntcs dchcran kner lo~ mismo parámetros de muestreo 
Todos lo,; compon<;ntcs Jehcrán 1cncr d mismo número de bits por muestra 
D1.•ben c.,istir al me11os tres componentes 

Las 1;irmulm, que s..- i:mplcan son: 

El subíndice r significa reversible y, 
L a J indica el entero más grande que no excede u a 

'l'ESIS CON 
FALLA DE OFJGEN 

: Una forma efectiva de reducir los dato5 de los componentes es usar ICT seguido por un submucstreo de la 
crominancia (C,, Cb) [JI], lo que se presenta de manera natural en el "stándnr JPF.G 2000 al usar la 
trnn,formación wavelet. 
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[~J=['· r:= >;JI 
B U, +G 

Procesamiento princirm l 

4. Tr1rn.~formada wavelet directa 
Consideraciones de la DWT: 
4.1 En la Parte 1 del JPEG 2000 solamente descomposiciüncs potencias de 2 son 

pennitida.s en fonna de descomposiciones "diádicas". 
4.2 El estándar us:i una dcscomp<>siciém en sub-bandas de una dimensión 1.k un 

conjunto de muestras de ID en muestras paso-baja.~ y piL~n--ultas. La~ muL·stras 
paso bajas rcprescman una versión submuc~Lrada y de baja resolución del 
conjunto original. Las muestras rasu-allas representan una versión residual 
submuestraJa dd conj11nto original. necesaria pnnt la re<.:on»tru.::.:ión perfecta 
dd coujunto originai a partir del (;Onjunto pasn--bajas. L& D\VT puede ser 

4.3 

4.4 

4.5 

4.6 

4.7 

4.8 

rcversibk o irn~versiblc 
La trnnsfonnada i1Tc·,,·r~iblc. que prnporcio11,1 la co111pn:si<'111 m<1s alta, es 
implementada por nK<lio d;;I lillro l) i7 
La transformada ;cvcr>i;1k, cuy:i cnmplejidud es nwnor a la trar:sf'ommda 
rcvcrsihlc. es impkmenlada por medio del filtro 5 / 3 del Le Gall y permite la 
coonpresión ,¡11 p•.!rdiclu. 
El estándar soporta c!os mndo;; de liltrndo basado en convolución y basado en 
Ji tling 
No importando el tipo dc mndo de filtrado, la sciial debe ser extendida 
pcriódicame11h: para asegurar que por la: opcrneion<:s ck tiltrado que toman 
lugar en ambos límites 1.k la scfü.11. una mue,,;trn de la sci\al exi:.ta y cmTcspontla 
espacialmente a cada cnc!kiente d,: la mascara del fillrn. El número de 
muestras adicionales depende de la longitud ckl filtro. Lu extensiór. simétrica 
de los límitt:s es del tipo 11, 1) - l;:, 1" ~ última mucsu·a aparece sol::unente una 
vez y son mucstrns imp011a11tes (WS); la longitud del k.:mel es impar. 
El filtrado por convolución consiste en realizar una serie de productos puntos 
entre las máscaras ck los filtros y la señal extendida. 
El filtradr' basado ·~n lili.ing consist..: <'H una secuencia 1.k opcra..:Íl)l]CS de 
liltrndo simples para los cuah:s se actualizan alt.:rnándose los valores de las 
muc:;tras impart:s con sumas ponderadas de los valores de muestra~ p'l!"es y los 
valores pares son actualizados con sumas ponderadas de la~ muestras ímp¡u-es. 
En el ca'io <le la comprc~ión. Sin pérdida - modo reversible- lo~ n:sultados sc 
redondean a valores enteros. Las fórmulas son: 

(2 ) . [x,,,.,(2n)+x..,,(2n+2)] 
V n + ! =X (211+1)- --- · ··· · ...... -·-
• - . ~ 

y(2n) = x..., (2n) + [ ~S2!1.:::- I) + ~~~+__l_~~ J 

40 

TESIS CCN 
FALLA Dil tYcnGE'io.T 

~----·----·-~J.W. J.~ t 



CAl'ITIJLO J: .ll'F.G 2000 

donde x,,, e~ la scílal de entrada cxtt.'Ildida y y es la scflal de salida. El filtro 5/J p~·rmite 
codificación y d-:codificución sin pérdida siempre y cuando los valores Je la imagen 
descomprimida no son ajustados cuaudo caen füera del rango dimímico completo. 
Para calcular las muet-tTas impares se emplea una suma ponderada de las muestras pares 
(realmente se calcula un promedio) y las muestras pares, entonces, se calculan actualizando 
los vulores de las muestras impares. Para mayor d.;:talle ver la sección 2.1.6. 

5. Cu1111ti::.ació11 

En este punro se determina el compromiso existente entre la tasa de comprcs10n y la 
distorsión de la imagen. sin embargo, en Ja decodificación al descartar pm1e de los datos 
codificados, pueden variar la tasa como la calidad de la imagen. 
La parte 1 del estándar utiliza una cuantización escalar unifonne con "dead-zone" en el 
origen, en la part<: Jf se empica cuantización trellis (TCQ). 
En esta opera..:ión se pierde info11m1ción a menos que el paso de cuantización sen 1 y los 
coeficientes scun Cnll'rt's (caso del modo reversible). 
Cuantización escalar: 

a,(11. ,;) Cocfkicntes dc la tnmsformada de la sub-banda b 
qh(u, 1•) V,tlor cuantizado de dicho coeficiente 

qh (11, v)=sign(ah (11, v))[-ªb~~_':')/J 
t:.b paso de cuanti7..ación relativo al rango dinámico de la sub-banda b 

Consideracioues: 
5.1 Un tamai1o de paso t'S permitido por sub-banda. 
5.2 Aunque un paso de cuan1ización es permitido por sub-banda, el rango dinámico 

de la sub-banda depende del número de bits usados para representar la celda
componente de la imagen original y de la opción de lransfonnación wavekt. 

5.3 Todos los coeficientes cuantizados de la transformada serán signados. incluso 
cuando los componentes originales no tuvieran signo. ya que los coeficientes 
deben ser expresados en una representación signo-magnitud antes de In 
codi ticación. 

5.4 En el modo reversible es for.wso que t:.h=I 

6. Cmlijic.iciá11 por entropía. 

Es necesario apuntar que la codificación de entropía del estándar JPEG2000 torna su base 
en el algoritmo EZ\.V, presentado por Shapiro [S2j, aunque tiene relación directu con el 
EBCOT [T2]. 
El modelo del contexto divide los bits de los coefich:ntes wavelet cuantizados en grupos 
ccn cstadis:ica similar. lo anterior con el ol>jelo de que el codificador aritmético puede 
comprimirlos efidcntemcntc. s,, empica un sistema de codificación aritmética que 
comprime los símbolos binarios relacionados a un modelo de probabilidad adaptivo 
asociado con cada uno dt: los 18 diferentes contextos de codificación definidos. El 
algoritmo de codilicación es el MQ§ que proporciona compresión sin pérdida de cada uno 

1 Basado en el utiliz.ado en el estándar JBIG2 para imágenes binarias. 
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de los coeficientes wavelets seleccionados en cada recorrido, además, el mismo algoritmo 
administra la adaptación de los modelos de probabilidad condicional, véase la figura 3.1. 

En esta etapa, los puntos importantes que deben ser resueltos son: 
:;... ¡,En qué orden serán codificados los bits, ya que es preferibk codificar bits que 

aponen infomrndón no redundm11e?. 
;;.. ¿Cómo se representarán los bits seleccionados?. 
);- ¿Cótno se formará la cadena de bits transmitida?. 

i) Orden del escaneo. 

Una característica importante de la codificación en JPEG2000 es la naturaleza udaptiva de 
la secuencia en la cual los bits de diferentes muestras son codificados, la tendencia es 
codificar en primer lugar la información más valiosa en el sentido de la di,.minución de la 
disti:>rsión de la imagen. 
La codificación por entropía se realiza a nivel de los planos d1! bits ck los b!oquc$ de 
código, iniciando por el plano correspondiente al MSB hasta d plano LSB. El recorrido de 
los planos inicia en la parte supcíÍor izquierda con los cuatro bits de la columna; a 
continuación los cuatro bits de la segunda columna hasta completar el ancho del bloque. 
Entonr:es los cuatro bits que siguen en la primera columna se examinan y se repite el 
pro1;cso hasta recorrer todo el bloque. 

ii) Contextos utilizados 

Los modelos de probabilidad usados por el codificador cmTe;;ponden a 18 diferentes 
conte.xtos, agrupados en tres tipos de primitivas: 

10 para la codificación dt! la significación, 
5 pm·a la eodifü:a::ión dt!l signo y, 
3 para la codificación del refinamiento. 

La determinación del contexto toma en cuenta el estado de la significación y el estado de las 
8 muestras vecinas. Cuando 4 muestras en una columna son candidatos para la codificación 
de significación en el plano p y, los 8 vecinos d.: cada una de las 4 muestras son en ese 
momento insignificantes, una primitiva de "Codificación Run Length" es usada y un solo 
bil es codificado para indicar sí la columna está fom1ada de ceros o no. 
Las relaciones de causalidad de ht~ que depende la determinación di: los contextos del 
modelo son afectados por el orden adaptivo inducido por los recorridos en la codificación. 

iii) Orden de codificación. 

Cada bit del coeficiente es codificado en solamente una de los tres siguientes recorridos: 

A) Primer recon·ido. 
Propagación del significado: Se intenta codificar las muestras que con mayor probabilidad 
lleguen a ser significativas, entonces, un bit es codificado si su locación es no significativa 
pero al menos uno de sus ocho vecinos es significativo. Cuando una de estas muestras llega 
a ser significativa, sus vecinos in::;ígnificantes se convierten en ciu1didatos parr. el resto de 
los rcco11·idos lo que induce a una onda de propagación de decisiones signi.ficatívas cuando 
se presentlln características importantes como bordes y regiones de textura. 
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CUANTIZACION ESCALAR UNIFORME 

DIVISIOH EH RECTÁNGULOS NO CDIHCIOENTES Y AGRUPACION EH PADUETES OE PARTICIOH 

DIVISION OE LUS PADUETES DE PARTICION EH BLUDUES DE CDDIGD 

FORMACIOH DE LUS PLANOS OE BITS 

PRIMER RECORRIDO.- PROPAGACIDH DEL SIGNIFICADO 

SEGUNDO RECORRIDO.- REFINAMIENTO DE LA MAGNITUD 
MODELO CONTEXTUAL 

TERCER RECORRIDO.- FINAL 

CODIFICADOR ARllMCTJCD 

~OillFICAODR OE 
tf:!IJ.~QP.J1' ................... _ .... .. 

F'igurn 3. L Proceso de cuantización y codificación por entropía. 
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Nueve contextos se crean con base en cuantos y cuaks vecinos son significativos (Si un 
coeficiente es signifü~ativo entonces se le asigna a su posición en el contexto el valor de 
uno; de lo contrario se f..: asigna el valor cero). El mapco del contexto también depende de 
Ja sub-banda a la que pertcne.:e .:! bloque. 
En otrus palabras, este recorrido incluye solamente bits de coeficientes que tiJeron 
insignificanlcs hr'>-~ta cse morncnto y tienen un contexto diferente de cl!ro. el restn óc Jos bits 
son .saltados. El contexto es Jibcraclo al codificador aritmético junto con el bit analizado. 

B) Segundo rcconido. 
Rt:!inamicnto tk lu magnitud: Todos los bits que llegan a ser significativos en los planos 
anteriores son codificados, •!ste rect'nido incluye los bits de los coc:ficicntes que ya han sido 
significati\'os (excepto aquellos que llegnrnn a ser significativos en el recorrido de 
prop<1gución del significado). 
El (:ontexto qw: se usa es di.:terminndo por la suma del estado de significación d<~ los 
vecinos horizonrnlcs, \•crtícaks y diagonales. 
Estos son los cstadcis que se dan :i conocer al dccodific:idor (no los t>stados us<tdus anh~s del 
rccotTido de decodifica.;iún de significación). Es 111as. el .:stado es dependiente de .-.i se trata 
del primcr bit de rc!inamiento o no (el bit inmediato a los bits de significación y signo) 

C) Tercer n;,;otTido. 
Final: En cstc n";orriJ;.1 se codifica todos los hits no codificados durante los re-.:orridos 
antc:riores ( es decir. los coeficientes insignificantes con el valor del contexto igual a cero en 
el primer r{:eorrido ). Este recorrido no solo usa el contexto de la vecindad, ~ino un contexto 
de run-lcngtb. 4ue s.: utiliza cuando l:is cuatro localidades d.:: la columna del csc:uu'o son 
insignificantes y cada localidad ti.:ne vecinos insignificantes. 

La;; tablas de comcxto pueden ser encontradas en [J 1 ]. 

iv) Codificador aritmético. 

En esta etapa In pareja decisión D y (;O!llC:..:to ex (Etiqu.:ta de contexto d.:tenuinada <Imante 
los rccmTidos) es procesada para producir en la salida los datos comprimido~ Cli. Tanto D 
y ex son proporcionadas por la unidad de modelo en el codificador. ex sckc,dnna el 
estimado de la probabilidad pam ser usado durante la codilicadón de D. 
La subdivisión recursiva del intervalo de probabilidad de la cndifü:ación de E!iu;; es líl base 
para el proceso de •;odifieación aritmética binaria. Con cada decisión bi1~aria .. el intcr\'alo de 
probabilidad actual es divido en 2 ..;ubintcrvalos y la cadena de código es modi!kadn (:;i ,;s 
necesario) para que ¡:punte a la base (el limite inferior) del subintervalo de probabilidad 
asignado al. símbolo qul· ocurrió. Yu que el prm:eso de codificación involucra la adición de 
fracciones binarias en lugar d•: la conl·atenación de palabras de código enteras, las 
dcc:isiones binari>i:; más prob:iblcs frecuentemente pueden ser codilicadas a un coste> menor 
al de un bit por decisión. 
En cada partición en subintervalos. el subintcrvalo pum el Ml'S es asignado arriba del 
subintervalo asignnJo al LPS. Por eso. cuando el MPS es codificado. el subintcrvttlo Ll'S es 
añadido a la ,·adena de código. Esta convención en la codificacióu requi<:re que los 
símbolo~ sean r~conocidos c·omo MPS o LPS en lugar de O ó l. en consecuencia.. el tamaño 
del intervalo LPS ) la dcti:cción (sentido) del MPS para cada decisión deb1! ser conocida 
parn codificar esta de.:isiún. 
Ya que la cadena de código siempre apunta a la base del intervalo actual, el proceso de 
decodificación se cnc:rrga de• cktcrminor • parn cada decisión, cual subintervalo es apuntado 
por Jos datos comprimidos. Esto es hecho también rccursivmnentc, usando el mismo 
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proceso úe subdivisión del intervalo. Cada vez que una decisión es codificad:1, ci 
decoclifkad1,r sub.o;trac tualc¡uicr intervalo que el codificador hu~·a af'ludidll a la cadena de 
código. Por eso, la cadena de código en el rkcodificadür es un apuntador dentro del 
intervalo m:1ual ·~011 rcJ¡":ión a la base de dicho intcr•alo. 
Como se me11c:io11ó ;:mterionm·ntc, la cara..:terística dd llenado tic bits del codificador tiene 
Ja propiedad de que c11ak¡uitor pareja de· hytes !iberndos a la cadena de salida cH<:rt en el 
rango de O a FFXF, Jl'[G 2000 explc1la .:sm propiedad dctinien<lo man.:a<lores cn 1.J rmigo d,, 
FF90 a FFFF In cual pu<::.lc utilizarse para mejorar la prote<:ción ..:ontrn rrrore~ y facilitar el 
análisis y la rcorganiza.:ión <le la cadc:na de código. Ad..:más dudo que pk<< I, los ev.:ntos de 
renornmli.1.u.:ión o..:urn:n raramente. Para l<i maynria de los símholc>s, el codífi.:mlor MQ 
realiza sohuracrn~ !os siguient'-~s pas(;s: 

1.- A<- A - p, 

2.- c~c+p, 
3.- Pruch¡¡ de; un bit p:u·a la cundición de renonnalización. 

Las operaciones qmo cnn~umcn más recursos en cómputo ocurren solamente en la 
nonnalización, esto inc!uyc: 

1.- Trnn5ición dc 1:stados en el estimador de probabilidad adaptiva. 
2.- El l!enudo de los bytes <le código 
3 .- Lo.; ¡w~u~ ck ajw;te d•: A y C 

La salida del cl><lificadur Hfcctn el contexto para símbolos futuros. Así la cnrrida de 
símbolos consc..:utivos que· puc-d1:11 ,,.:r <.l.:-.:c1di ficados concurrcnt1:1ncnte, de una manera 
prácticn. es terminada cc>n el í'rima bit dcc:ndilicado que modifique e! contexto para 
símbolt'5 futums. " por rt.!norrnalizaciún. I<> que octuTa primero. Afortunadnm.:nte, las 
primilivn-; ck 1;ocliiic.J.:ión del JPl·:G 2000 tienen In propiedad de que los contextos pm·a 
símbolos fi.tturu,,. son mo,lilicad1.:s solamentc cuando una 1nuestra irE:igniticantc l!c:ga a ser 
signilicant<:. lo que vmía cl l.PS. por lo que coincide con el ~vento de renormal:zación. 

v) ror11wción de la cadena de bit.\ 

En e:;tc apatiado s.: de,;cribirá la forma.:ión de la cadena de bits que linalmcntc sc 
transtnitirá 'J atn1~1ci:nnrú. 
La generaci6n de l.<ts cadc11as de bits de los bloques dc código son indept.!ndh!ntcs "ntrc si: 
en cuda una de ellas. las íhiccioncs de planos de bits (recorridos) son tratados como 
unidudes indivi!'.ibks para la d.:terminación de los puuto~ de truncamiento candidatos para 
la cad,:na. emplc:andu lH optimízaci«•n tasa-distorsión··. 
Durantc el pto.:l·so de c:cditkación. las longitudes y las 1jistorsioncs son cakulad<L~ y 
temporalmcnlc• .Jl11wc~:!;1da~ en la t'lisma cadena de hits de los datos cmnprimidos. 
Las ead.:nas d:.: hit- ck c:ada blnqu.: de código que fonna un distrito {salida del cod!ficador 
aritm.!tico) co11'prcml.:n el cuerpo d.: un paqm:tc, cada uno de los cuales cuenta con su 
propio cn<:abi;:zado: una cok.:ción de paqu.:1.cs ( uno de cada distrito de c:.i.ia nivel de 
resolución ) comr,.·ende una capa; la cadena final es organizada conw una sucesión de 
cap<1s . .:n el estúndar no se restringe la interpretación adoptada por el compresor en la 
rccm1>tru~·ciún de h~ cr.pa:; de .:nlida<.I. 

Se w1ad.:n nwrc:;d('rcs a !:1 <.:ddena dt' bits p¡¡ra permitir detenninar la posición de los datos 
codi1kados <.:(in r.::•pc·.:to ;:i una k1ealiz.ación .:spacial. de n:solución o de calidad de ln 

Aunque se ,;oporta tamni\o< d<c puso 'Je cuan1ización scparad:1s para cada sub-banda, las propie:larles tasa
distorsión de 111 rcprcsc:ntadón embebida son insensibles a la selección de este puso. 

_______________________ 4_s ________ _._[-"-'--Ff%~Sb~ C'"°'''f :: ) ¡;J 
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imagen, esto con la finalidnd de proporcionar: escalahilidad de calidad (SNR). escalabilidad 
espacial (resolución). rccupemciün a errores y codificación progresiva - con pérdida y sin 
pérdida-. 

El principal encabezado de la cadena de ~ulida des<:rihe las <'aracterísticas de la imagen 
miginal y los <'Stilos d~ des,·omposiciún )' codificm.:ión utiliuulas. además lle la i11fonnadón 
necesaria pflra loeali;<.ar, extraer, decodificar y recor¡,truir la imagen de salida con la 
re.solución. fidelidad, ROf's u otras curncicrísticas d.:seadas. 

Consideraciones: 

6.1 

6.2 

6.3 

6.4 

6.5 

El número rl'stri11gído de contc'\:tos pcm1itc una adaptadón rápida al modelo de 
prohabilida<l asi ;;·nnw el decremento en e! costo <k los segmentos codi lirndos 
imlt;pendi.:.:utemcntc. 
En cada recorrido los L ontextos son creados y proporcionados ul codificador 
aritmético 
Los modelos de C('llkxlo son :;iemprc reinicializados al iniciL> de cada bloque 
de c<'>tligo y ei C<>dificmlor aritmético es terminado al final d.: cada bloque. Esto 
es útil para la recuperación de <'nnres. 
Un nwdn de '"lazy '-'Oding'" e,., usado pnra reducir el uúrncw d"· ~i;nb<.'los que 
son cuditicados aritméti ... amentc. l'.11 estr; modo. después del cuarto plann de 
hits e<>dificn<lo, el prime;,) y .~egundo rccorrir.k· son inc!11ir.h1s corno datos no 
comprimi<l0~. es decir uu se cmpk·o el <:<•di!icadnr MQ y ~olo e;; usado para .:1 
tercer recorrido tk cada plano de hit.~. 
Paru la codificación de iu~ n:gioncs de inten!s los algoritmos que están 
eonsid•;rados <.'n c.:\ estambr son el método dc escalamiento y d método 
Maxshiil 

3 .6 Parte II del estándar 

,-----------r·---·-·--·----·· -----------------------------
Ehtpu __J_9yciO!tE~ disponibles ··------.. ---------------
Cuantización \ Adcm:is cit.: la cuantización Cci<.:alar con dead zonc, se pcnnite: 

, Cuantización Trellis.- incrementa suhstarn.:ialmcntc el perfonnancc a 
--------- !_~tri<L':!_.t_l!Sru; de bit~,-~u_!:i~~':.. se i_'!_C_!'_".mcnta la C(J!!1plcjid11~-~".l~nr.lilicar.~>!.:. 

rransfonnada wnvektl Adem.ás de la trnnsformaciún wa\'dc.1 en punto tlotantc (9.7) y la wavelet 
J entera (3.5). se permite: 

1 
MullipJc:; wavdcts in..:!uy<.:nJo las <lt!finidas por el usuario y cuyos 

1 co.:ti..:ic'llcs ~on cspcciticaJns en la t·adcnu de hits. 

'------------kL.~t!!J.bil!n _ _:::_<:_ 125!l'l!!Íle _9csCO!!Jj10Sicio~~ ~i fen.'.l~:C..'!...!ª dc_l.\1.1.'.\!f!t. ---·-----
! Transfommción de los J Se p·~1111it"n transformadas arbitrarius y sus trnnsforrna:.las wavdcts 

compo~---· rela~ionada~. ----------·· -·-------·--·-· ··---------··------· 
Formato de archivo Permite todos los .::;pado.> de color ·~numerado> pr<'scnte,., en el est{mdar 

Sl'lFF. al igual que d coqiunto complete d1: perfiles ICC para describí:· el 1 
csptu.:io Je color dt! una inu1gcn. 
Además, la c:ad.;na de código pucdc ser dividida y distribuidii c11 vari~· · 

. panes del archivo. Esto aumenta la facilidad con que imágene5 de gran 

¡ tamaflo pueden ser cdillldas. 
'--------------'-!"'etn-r.ia_!:os um1hié!1 >on definidos. --------
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3.7 Notas sobre el estándar 

Codificación por entropía 

A pesar de que este algoritmo ti<:ne su base en el algoritmo "zerotree" existen diferencias 
que rnejor:m la codificación en JPEG 2000: 

);. Cada bloque de código es codificado compk,tarnente independiente de los otros 
bloques de código en la misma u otra sub-banda. lo que pc1mite que puedan ser 
codificados y decodificados en paralelo y en cualquier ordr~n. 

;. Es posible el acceso espacial aleatorio al contenido ele la imagen. 
)• Eficientes manipulaciones geométricas. 
)~ Recupt,r•wión a errores. 
;... El usuario puedt: seleccionar urbitrariamcntc la<; contribuciones de cada bloque a las 

capas de calidad. mejorando el dcsempe1lo tasa-distorsión. 

Condiciones para que el sistema sea rl!\'ersihie: 

Los caminos que se pueden tomar en In codificación est¡Ín definidos por la transformación a color y 
la tram;fom1.•!da utiliz:ida, sin embargo si la coditicación reversible o sin pérdida es la deseada 
además de elegir concctamentc las opciones en estos proce!>OS se debe cumplir que el número de 
bits por mueo;tra que presenta cnda componente de la imagen de entrada debe ser idéntico al número 
de bits por muestra del componente correspomlienk. de la imagen de salida o reconstmida. 

3.8 Glosario de términos usados en el estándar. 

Bloques de cód(r;o. 
Son los rectángulos no coincidentes en los que se divide un paquete de partición. su tamaño 
típico es de 64 x 6·; y su tamaño mír.imo 32 .'\ 32 y son enumerados de acuerdo al paquete al 
que pertcn1:ccn. 

Componente - ce/tia 
Unidad biisicu de la irnagcn original y reconstruida 

Escalabilidad de reso/11ció11. 
Habdidad para obtener imágenes de resolución más baja a partir de la misma cadena de bits. 

Es,·alabilid«d espacial. 
l lab;lidad para obtener diferentes regiones de la imagen a partir de la misma cadena de bits. 

LSB 
Bit menos significativo. 

MSB 
Bit más significativo. 

Paquete de partición (precinc:s) 

RO/ 

Tres rectángulos espacialmente consistentes, un rectángulo de cada sub-banda en cada nivel 
de n:solución. 

Regiones de interé~ 
Sistema rewrsible 

Sistema sin pérdida de infonuación. 
SNR 

Relación sc1lal a ruido 
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Capítulo 4 
r 

SELEtCCION DE W A VELETS 

Este capítulo expone el desarrollo teórico de la justificación y la metodologfa de 
evaluación para la selección de wavelets. El objetivo de este cap!tulo es identificar las 
caracter!sticas de las funciones de escala y wavelet que mejoren el desempeño en la 
compresión de imágenes, y a partir de esto, determinar el conjunto de sistemas wavelets 
que serán ccinsideradas en el estudio. 

4. 1 Objetivo d..: la selección <le \rnvelcts. 

Encontrar una función wavt!let que proporcione una descripción zitil, eficiente y 
substancial de la smial d.:: intt!.rt!s. Comu el análisis del desempeño es dependiente de la 
aplicación cu donde s.: emplee la H'avelet, es necesario aclarar que ésta es la compresión 
con pérdida, sobre imágenes estáticas. 

4.2 Metodología de evaluación. 

Lo que se espera c,in la sch:cción adecuada de la wavclet es poder mm1tener peque-ña Ja distcrsión 
dehido a la cuantiza..:ió11. aunc.¡ue se trabaje con nidios de compre,;ión sig11ificativa. Para una clase 
de scfialcs. el uso <le una trnn:;ii.>nnada unitaria particular - es decir. con una base wavelet 
dctc1111inada ··· pu.:-d1.· ofrecer vcnl<\ja-; cNno la rcdu..:ciún del número de cocticientcs \:uya amplitud 
es mayor a Uil umbral tijo; cst.: icnómcno recibe c:I nomhrc de compactndf1n Jc energía y constituye 
una d.· las ra;oone~ fündamentaks del ó:ito de las t0cnic11s c.lc codificación por transformada. Otra 
vcnil\ia se ohticnt.' cuando los cc1clicicntcs son ndcc,wc.los para la cuantizacíón. ya ql!e por medio de 
la codificación sub-t."mda · c reducen lns •t:o!e~;t11s eti.:ctos lk ruido. prodw.:to <le cstc proc<.'so. que 
puede perci!Jir c:I rcc1.·ptor: esto se logra principalmente porque 111 lkvar ;icaho el proceso de 
cuantización en cada banJ:.i, la sd1nl rl·construida tiende a cnmascarar csla <.:Jase d.:. ruido. 

La hipótesis que »e sostiene a lo largo de este :~studio es que el seleccionar fi.mcioncs wavclcts 
relacionadas a lns onda~ gaus~i;rnas. puede ser un lilctnr dctem1inante para alcanzar un alto 
desempeño <'11 la compresión. Para p1-.•har h1 antcrior, h1 metodología será la siguiente: 

l. Selección d·~ los fodnrc..:s que se considl'rnn rclcvames en el dcsempe11o de ta iransfi.,rmada. 

2. Selección de un conjunro de sistemas wavclcts que de acuerdo a sus caructcnsticas aporten 
indiciris sobre la import<mcia de Ja fonna de onda de las funciones wavclct 1// y ele escala .¡,. 

3. Detenninación de los valores de lus variables en el estándar JPEG2000 para la inclusión de 
los si~.tcmas wave]t;ts selcccionndos y realización de los experimentos co1Tespondientes. 

4. Evaluación objetiva y sul~etiva de las imágenes comprimidas. 

5. Conclusiones 
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Los primeros dos puntos son tratados en este capitulo, los puntos 3 y 4 son tema del capitulo 5 y las 
conclusiones son presentadas en el capitulo 6. 

4.3 Selección del gmpo de estudio 

4.3.1 Varinbles considcrndas. 

Generalmente una aplicm:ión basada en wavclets busca aproximar clast!S particulares de funciones 
con el menor número de (;Oclic.:ientes diferentes de cero. El disei'lo de la función wavdet debe 
cnto111;es buscar maximi7irr c~I número de codki.::ntes .::,t;lf/;,n> que son cercanos a cero: una fünciónf 
tiene pocos cocticicntt:s significativos, si la mayoría de lo coefici•~ntcs wavele.ts de la rnenor escala 
(mayor resolución) "ºn pequefü1'>. E'.; to depende en mayor medida dc la regularidad de f y de las 
siguientes propiedades de la wa\'clet'. 

..t' Ortngonali<lnd dd sio.tema wavdel. 

..t' Tam<::ño del soporte Je las funciones wavclct. 

..t' Núrn·~ro de momentos nulos" par;:; la~ funciones wuvclct . 

..t' Regularidad de la fü11ció11 wavcld y de escala. 
,,, Sclcc.tiviJJ<l th: lrcn1cneia 1.kl sislema wavclet. 
..t' Tmnaí\o del tiltros as,lci<>dos ul sistema wavclct. 
..t' Fase de dichos filtros . 
..t' Forma de onda de la wavdcl. 

En cuanto al númcro dc nivdcs Je descomposición y la estructura del árbol de descomposición, no 
se considcrnr:in en el an:'ilisis pon1uc la naturaleza de lo:o; algoritmos para la selección de la base de 
descomposición son indcp<'PJic111c·; de Ja transformada que se utilice. Aunque es claro que: su 
dcsempefio ,,e ven afocla:.lo p(>r la> bondades de la translonnación utilizada, estas cstnu:turas o 
están tijas, ..:orno es d e· aso del algoritmn de Mnlln1, o bien, dependen de umbrales preddinidos 
como es el ca~o del algoritmo dt la mejor husc. 

En el capítulo 2 se presentaron el origc:> y caractcri.·,tieas de las principales familias de fundones 
que se empican en las aplicaciones donde se descomponen las señales con hascs wavckts. el 
capítulo 3 dcs..:rihe con ulgún <lctalk el estándar en el que las transfonnadas wuvelct.; se cr.1plc;rrán 
e indica que en la cxtcn~ión del .IPE(i 2000 (Parte ll) se tiene la opción de indicar en la cadena de la 
imagen comprimida el c-:onjunto <le crn:licicntcs de los filtros asociados a la transformación 
utilizad;t. Esto abre la posibilidad para la húsqucda <le las wavelels más apropiadas para el proceso 
de comprcsió11 y. en determinr.do 111omcnt<'. pílra la imagen qu..: se desea comprimir. Tomando en 
cut'nta el contexto en ..-! quc se emplearán las wavclcts. en la sección 4.J.3 se discutirán las familias 
que s.: incluirán en los experimentos. 

4.3.2 Efecto de las variables en el de~empeño de lu wnvelei. 

Ortogonalidad: 

Esta propiedad establece la relación dire¡;ta entre la norma L2 de una fünción y la nom1n de sus 
coeficientes W<IVdets. Para el caso en que se cumple la ortogonalidad; 

• En inglés .. Vanishing Moments". 

lf1 = !-i;;:'' ¡;i·. 
. 1 . ,L., 1.I 

\j }.I 
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En el caso biortogonal aunque csia igualdad no se cumple, ambas cantidades siguen siendo 
proporcionales. 

Otra ventaja de los filtros ortogonah:s es que implcmcman una transfonnada unitaria entre la 
entrada y las sub-bandas. La característica útil de estas transfonnacioncs es ta conservación de la 
energía. En particular, la distorsión lntal t:s la suma Je las distorsion1:s sub-bamla y la tasa de bit 
total es la suma dt: todas las tasa~ de bit de ~ub-banda. En el caso de 1:.1 no-ortogonalidad esto no se 
cumple y los algoritmos que fijan la t•L~a de bit pnra la transmisión o ahnaccnamiento no se pueden 
aplicar direclamcntc. 

Soporte de las/unciones asociadas al sistema wavelet: 

La rápida convergencia de las funcioncs r¡J y rjJ a cero. tanto en el do111inio del tiempo como <'n el de 
la frccuenciu, permit1; mejorar Ja5 propiedades de loo.:nlizaci<\n tiempo - frecuencia. Adicionalmente. 
partiendo de que si: 

1. f tiene unn singubridad uislacla en 4i y 

2. tr, cstñ dentro del soporte de \f/.1."(t) = 2 112 lf/(2 ., t -n} 

entonces 
::::::> <j," '//¡.,.> es probable que tenga una amplitud grande. 

Podemos concluir que si 1/1 tknc un soporll: compacto di; tamaño K, entonces .:11 cada escala :"!' hay 
K wavclcts r¡1 •. ,. cuyo soporti: induye t., a los que corrc.,pondcrían K eodicicnt.cs de amplitud grande. 
Por esta razón. para minimizar ,.¡ núm<'f<> Lk c<•.:lkicnte~ dl' <tJnplitud 1nayor se debe. de reducir el 
1amr111o del sopnnc de '!'· minimizando. por ejemplo. el tanuu"\ü de la respuesta a impulso finita del 
tiltro h, ya qce si ést..: tiene un inlcrvaio 1N 1 .1';~·¡ cnt,)nccs r/; también ) lf/ tiene un soporte de: tamaiiu 
N 2-N: de intervalo l(N 1-N 2-i 1}/:2.(N:··N1 •1 \,'2/. 

En cuanto ul t·squcma de o.:odilicaeión sub-banda. si la \Unción de cs•,;da y wnvclct son de soporte 
compacto. lo.-; filtros/¡ y g son filtros FIR. lu que simpli!ica la implemenración de la transformación. 

Número de momentos nulos: 

Decimos qut· r¡.r tiene p momentos nulos si: 

r: t ~ r¡1(t)dt = O; 05'k<p (4.1) 

Esto significa que la fünción wavdct es onogonal u cualquier polinomio <le grado p·· J. De hecho sif 
es regular y h1 función wavekt tiene suficientes momentos nulos, cntonc.::s los coeficientes \n1velct 
son pcquei'los. en escahts finas 2 1 1M11. Sift:s localmente e•. entoncc-s. sobre un pequeño intt,rvalo. f 
puc-dc ser aproximado por un polinomio de Taylor de grado k. Si k<-p. entonces los wavclels son 
ortogonales a esle polinomio :.le Tayior Jo que produce cocficientt:s dt: amplitud pequeña en las 
escalas más fintL~ (ta~a de convergencia de uproximnciorws wuvclet <le funciones Stiaves). 

Aunque el tamaíio del soporte de tmu función y <!l número de momentos nulos ~:c•n a priori 
indepcndicntc-s. las restricciones impuesta~ sobre las wuvclets onogonales implican que si 1¡niene p 
momentos nulos entonces el tamaiio de su soporte debe de ser al menos de 2p- 1 ID l l. En el ca~o de 
las buses ort<Jgonati.:s. los siguientes enunciados Sün equivalentes: 

o La fünción wavt:lct r¡.r tiene p mom.:ntos nulos. 
a lft(m) y sus primeras p-1 derivadas son cero en co =O. 

so 



a h(M) y sus prirncrasp-1 derivadas son cero en ro= 1t. 

a Para cualquier O ~ k < p, 

CAPffULO 4: SF-1..ECC!ÓN DE WAVELETS 

q, (t) = f nk,P(t -n) es un polinomio de grado k 

Regularidad de la jimción wawlet. 

Un filtrn ortogonul fi(w) ''<rn una cierto número de ceros en la frecuencia de aliasing (m=:r en el 
ca5o de dos canales) es llamado regular si su iteración tiende a formar .funciones <l<! escalu y wavelet 
&um l.!S, cominua_,¡ o derivahl•:s. Por las ecuaciones fundamentales dc escalamiento (Scc-ción 2.1.4) <!s 
claro que la;, propicdadcs de regul;1ridad de la wavckt se ckrivan dir.:ctarnen\c ch:: las prPpicdades 
de la !Unción de escala. 

La i111po11ancia de c~ta propiedad en la <.:0dificación tiem: dos partes fündamcntak!;, primero, la 
pn:sem:ia th: muchos ccrns <:n ia frccu.:ncia de aliasing puede mcjornr b ganancia d(; •:o<.iific~h:ión y 
sl.!gundo lm. artcit•ctos de cornprc~;ión podrían ser menos up11.:1.:iables dmlo que ticndt:n a ser rnás 
:suav..:s las im:'tgc111:s n:.:011:;truidas. La ,-,;gularidad d..: 111 inlluyt' principalmente en el error 
introducido por In aplicación de urnbrnlc~ o .:1wmizaciún dt: los cocfkientcs wavdcts. Cum•do se 
reconstruye una señal a partir dc sus coeíi.:icntes \,avclets: 

un error f: rul.a<lido a un eoi.:ficicnte </: Vf1.,,> 1u"\adirá d componcntt! wavelct E' 1/1.n a la sefütl 
rcconstntidu. Si lf' es suave, entonces l'Ste componente e~ i:n error suave, esta característica es muy 
importante pura la compresión ya que un c1Tor ~uavt· 1;s meuos visible en las imáge:1es rcconsrruidas 
que un error in-egular, au11que presentt:n In misma encrgi<:. 

Duubcchics demostró que si 'l'i.< es nrtononnal e:,; imposible qu.: 1¡1 tenga cnída e.xpon-:ncial y que al 
mismo tiemnn sea C' .. cc>n todas "us derivada .. ~ limitadas a menos que la fünción wavcld >C~\ O. Si el 
sistema cmpl..:adl' "' bi1.>rtogonal. la suavidad ck función primaria(síntcsis) es más imponnntc para 
el error inltoducido que la fünción dual (análi~;is). En ambos casos una ulto grado de suavidad 
corresponde a unu m<.:jor ~dccti,·;da<l en frecu.:nc;:i de los tiltrus com1) consccue1>cia dir·ecta del 
principio de incertidumbre 

Finalmente la rdadótt cntr•: ¡;, regularidad y el níunero de momentos minimizados tic w se puede 
enunciar cc»rno sigui:.: '.·:¡ lns filtros de c~;ealu :>an K-regulares, las siguientes sent.:ndns son 
verdaderas ~' t:quivaientcs: 

o Los primeros K mom1.mtos de los filtros wavdets son cero. 
u Los primeros K mom.:ntos de la fi.Jnción wavelcl son cero. 

tJ h(o.J) ti.:ne un cern ck orden K en aFrc. 

tJ =0 para k = 1,2, ... ,2K -1 
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Tamaño del filtro: 

Antt:riorment•~ se mencionó el tamaño del soporte de las !imciones. pero en la implcmcntaci6n dl' la 
transfonnada en un esquema de codifirn.:ión sub-banda (caso del JPEG 2000) hay consideraciones 
adicionales que se debe indkar: Para <1uc los filtr0s tengan buen rechazo flJ(·m de banda 
(selectividad en frecuencia). o regularidad alta. se rcquier<' filtros de gnm orden; ..:n <.:onti-apwtc. 
filtros con esta característka tienden a propagar los errores de eodilicación. Por cj,,mplo, los bordes 
pronunciados introducen distorsiones porque los cm1nle~ de alta ITl!cucncia :<011 cuanti;radns <fo 
manera no muy fina. Si los liltn:.s son grandes (y gcnc:rnlmentc con respuesta impulso con varios 
cambios de signo), c;~to causa un artefacto desagradable com•cii.!o c·omo "ringing'" alrededor <k los 
bordes. 

Fase lin<:al de los filtros: 

Si no se cumple esta condición la distorsión de fase alrededor de los bordes e" rnuy ~isihk. E11 un 
sistema FIR de dos bandas, la fose lineal y la onogonalidad son mutuamente excluycnt<:s; en la 
práctica se hace uso de sistemas separables de cuatro bandas. Con la ausencia de cuauti:t.m:ión, ln 
fase de los filtros no tiene sentido ya que d sistema tiene reconstrucción pcrtectu, esto mismo 
ocun-c si se empica una cmmtización tina; en el caso de que la cuanti:1~1ción no sea fina - d ra:;o de 
cuanti:t.ación sea grande - la distnrsión por fose es notoria. Para propósitos computachmaks es 
preferible que los filtros tengan fo .. ~c· lineal debido a la simetría de los tiltros. 

Selectividad de frecuencia 

Esa caracterí:tica hace rd'c-reneü, a la capacidad de los liltros para discriminar la..~ fre..:uencias y 
eviuu· la prcs~nci;1 dc aliusing. Existe un compromi~;.) con ..:! tumm)o del liltro ya que cn1.re m:c\s 
corto es éste liltimu, má~ se limita la scleclividad de las frecuc11cias. Una ventaja de la sekctividad 
de la frecuencia es que la ponderación pcrccptual de los errores es más fácil. ya que los errores son 
confinados a la banda donde ellos ocurren. 

La selectividad paru el liltro pu-~o-bajas Ho(c'"'.l se puede calcular con: 

3n /K rt 

J<1H0 (e 1ª')l-IH 0 (e 10 )1) 2 dcl)+ °JIHú(e1"')12 dw 
5.T IR 

Para el filtro paso-altas H,(d"') el calculo se obtiene con: 

Jn-/8 Ir 

JI H 1(e1"') 12 dw+ J<I H 1(e1"') 1-1H1(e1")1) 2 dw 
o 5n/8 
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. CAPITULO 4; SELECCIÓN DE WAVELETS 

Forma de onda de la wavelet. 

En realidad todas las características explicadas anteriormente afectan la forma de onda de la función 
wavclct y de la función de escala, es más, con la teoría. de wavelets biortogonales no solo. debemos 
de considerar una pareja de ondas wavelets sino dé hecho, una pareja en eLanálisis y otra pareja .. 
para la síntesis. 

La relación entre el grado de regularidad y el número de momentos nulos de la función wavelet 
está relacionada con las oscilaciones de la función. Las oscilaciones en el análisis causan que los 
productos escalares sean pequeños a escalas finas. Por otro lado la regularidad permiten la 
reconstrucción precisa de las señales. 

Pcrceptualmente la forma de onda indica los eventos en la imagen a los que se le va a dar 
importancia. en una expansión lo ideal es que los coeficientes sean lo más significativos posibles y 
que con el menor numero de ellos se concentre la mayor cantidad posible de información. La 
posibilidad de interpretar la información de estos coeficientes nos permite en gran medida la 
explotación eficiente de la información. En este aspecto, las funciones gaussianas y sus parientes 
cercanos han demostrado ser descriptores adecuados para los patrones relevantes en las imágenes. 

Las representaciones de imágenes con filtros de gaussianas han mantenido un papel importante en 
las aplicaciones en visión. En el trabajo de Marr y Hildreth se emplean para la atenuación de ruido y 
la detección de bordes. Los operadores de laplaciana de gaussianas y diferencia de gaussinas han 
sido usadas para el análisis multi-resolución y se ha demostrado que las derivadas de gaussianas 
pueden representar de manera robusta las estructuras locales de las imágenes en múltiples escalas, 
tanto por sus propiedades en el dominio espacial como el de la frecuencia. 

En la figura 4.1 se ilustra las interacciones entre los diferentes factores tratados anteriormente. 

Fig 4.1 Factores que afectan el desempeño de un sistema wavelet 
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4.3.3 Análi~is ele las wavelets compurad11s 

La selección se limiturú a lo;,; filtros wavelct separables como lo eswblt:cc el estándar y cün•:iderurá 
la literatura del estado del m1e, en cuanto a que los sistemas utilizados sean populares y que siendo 
sometidos a otras técnica5 dc cvalu:1ción se huya encontrado <¡uc trab;~jan bii:n en la comprc~ión d•.! 
imágenes . A .;ontinuación se cxpondrñn los argumentos tcúricrn• de la sclccc1ón efectuada. c011 el 
objeto de respaldar leos resultwlo5 que se esperan. lfna ve.r. que se pn:~t:nten las waveiC'ls q11e <;e 
emplearan en las prnebas l'Xpcrim•~ntalcs en ci capítulo 5 se describirán las Cündidom.:s d,~ los 
experimento~. los resultados obtenidos y cómo h.i.·rnn evaluados. Finalmcr.te t~n el capítulo 6 
prescniaré la discusión de l<>s resuhados. 

Aunque no cxi5t::: una clasificación única para las wavelet.s, de acuerdo a las earn1;teristicas que se 
trataran en c~to; trabajo. In siguiente es la más apropiada: 

Wavelctes { { 

Ortogonales 
Con soporte finito => Compacta'> 

Biortogonales 

Co11 soporte infinito (Ej. G:mssianus, Mexican Hat. Morlet, Mcycr) 

Del último conjunto ele la clru;ificacion, algunas no cuentan con una fünción de escal:1 asociada, de 
hecho, de los ejemplos pre•;encudos en el cuadro la única con función de escala es la wavckt de 
1\.1cyer(Sccción 2.l.7). 

l .a hipútcsis que dio lugar u este trabajo girn i:n tomo a que el uso de una busc ortrmormal con una 
wavckt madre suave y cspccíticamcntc de una función relacionada con guussianas o sus derivadas, 
tendrían m-:jo! c.kscmpc1io en la coinpr<·si•in de i111úgcncs, no soio por la rcgularid,1d que prr:~cntan 
estas fi.meioncs y que las hueca útiles en b n::pn·scmación de imágenes Cya qt~e !a naturakza de 
cstiL~ ~ei1alcs generalmente es suave a cxcep<:ión de los hordcs), sino porque al ser fundoncs 
simétricas o antisimétiicas poseen umt <:ondición vcnt;~josa para el manejo de los limites de la 
imagen ya t¡lt~ es po,;ihk cxtcndcrlos sin que el contenido de las imágenes se dc-;plc.•;c entre ~ub
bandas. 

Utilizando una <:x1ens10n simétrica de la imagen. en lugar de una cxt ... nsión periódica. se evitan 
intrndueir: (i) Discontin11id;1dcs prndu.:to de los b.-1rdes, que introducirían eodidcntcs d.: gran 
magnitud afedando directamente la c11tmtin1ción. y (ii) artefactos de bl"1rd<.!. Par¡, que dentro dd 
esquema de c·:nnpre>:ión ·~:-.pliL·adu .. si.: pu<.!da t1>mar ventaja del anterior hecho, los filtros dehcn '.>er 
simétricos o ami~iméni,;•.'S, con le.) que se garantizaría la no expansión de los o.:oefidcnt1:". Una 
consccucnciu más rclcvai11<: de q:.ii; las wavclcts no sean simétricas, en el proccs;m1i.:nlo de 
imágenes, es que la ~·isión humana cs más tolenmtc a un error simétriL:o que a uno •L~imétrico. 
Desafortunadamente, la simetría perfecta sólo es posible para filtros wavclcts complejos, wavcleL<; 
biortogonulcs, wavelets de soporte infinito y multi-wavelcts. 

Si bien debemos hti:;car que los filtros sean de tmnuno pequeño, también se debe considerar que no 
pueden ser muy cC\11os porque implicaría tener menor suavidad de la función wavelct. Sin embargo. 
¿, qué es nuí;; convcr.icnte seleccionar filtros de soporte pequeño o más suaves ?. De hecho Ja 
respuesta se encuentra en la discusión Je la5 wavclets gaussianas. las cuales tienen el soporte 
infinito y Ja fonna de onca adecuada. 
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Por lo anterior debería de ser seleccionada como primera opción, la wavelet gaussiana presentada 
en la sección 2.1. 7, sin embargo, de esta selección surgen varios inconvenientes que a continuación 
trato con detenimiento. · 

Wavelets gaussianas 

En realidad estas wavelet son frames wavelet porque no son bases ortonormales, otra característica 
de esta familia es que tiene soporte infinito. La falta de ortogonalidad imposibilitan su aplicación 
directa en la compresión de imágenes, ya que precisamente lo que queremos evitar es la 
redundancia en los coeficientes, udemás de la complejidad computacional derivada de la falta de 
ortogonalidad. 

Funclon Gausslana Primera derivada 

o.a 
.l:· 

\\ .:·· 0.5 

0.6 ... ·. 
' \ :' o 

' '. 
0.4 ... 

\\. ll. 
-0.5 

0.2 " .. , 
ºo 50 100 150 

-1 
-5 

Segunda derivada Tercera derivada 
1.5 

0.5 

0.5 o 

o -0.5 

-0.5 
-5 o 5 

-1 
-5 o 5 

Fig. 4.2 Función gaussiana y las wavelets gaussianas de 1 º, 2° y 3° orden. 

Battle y Lemarié con base en el enfoque multi-resolución plantearon aproximar las señales con 
funciones B-splinc, las cuales son muy parecidas a las función gaussiana aproximadas con 
coeficientes binomiales. A partir de esta función de escala, diseñaron una wavelet que al incorporar 
las condiciones de ortogonalidad que debían de cumplir, tanto la forma de onda de la función 
wavclct como de escala se veían afectadas; el resultado se conoce como la familia de wavelets 
ortogonales spline. 

El truco de ortogonalización que se aplicó a las funciones spline se presenta en [DI] y las funciones 
obtenidas para el caso de la spline de grado 3 se presentan en la figura 4.3. Como se puede observar 
como consecuencia de la ortogonalización, las wavelets pierden su simetría y regularidad. Aunque 
las formas de la función de escala tienen parecido a la segunda y tercera derivada de una gaussiana 
(esto depende del grado de la función spline) existe un inconveniente aún más importante para el 

SS 



cArrruLO 4, sELEcciól'i oE wAvE:úTs -

uso de esta wavelet; su soporte, que originalmente era finito, para la versión orionorinalizada crece 
ul infinito, dando Jugar a unawavelet de soporte no compacto. · 

Aunque Lcmarié probó que si la función wavelet tiene un soporte compacto entonces esta función 
necesariamente· corresponde-a Una-aproximación multi-resolución[M l ], con este ejemplo podemos 
ver que lo contrario no se cllmple, ya que un análisis multi-resolución no siempre se derivará en 
wavelets de soporte compacto o finito. Por otro lado, si es posible construir wavelets que decaen 
como ltl" 1 ul infinito y que no pueden ser asociadas a ninguna aproximación multi-resolución. 

1 1 

0.5 
o 

o 

-0.5 -1 
-5 o 5 -5 o 5 

Fig. 4.3 Wavelct Battlc-Lcmarié cubic-spline 

El hecho de que una wavclet este asociada a un esquema multi-rcsolución permite que el análisis de 
las funciones de interés pueda llevarse a cabo con un número finito de componentes y en este 
esquema es necesario introducir la función de escala. Sin embargo, la implementación de las 
transformaciones de soporte infinito implicarían el uso de filtros IIR. Entre las ventajas que obligan 
el uso de la codificación sub-banda en los wavelets utilizadas se encuentra que: 

o Esta metodología resulta en una señal dccimada al máximo, es decir, es posible reducir la 
tasa de muestreo, sin pérdida de información. 

o Incluso si la salida de Jos filtros de análisis son cuantizados con pocos niveles (representar 
la muestra en 2 bits en lugar de 8 o 16 bits), la reconstrucción es aceptable, incluso con los 
errores de cuantización introducidos en la codificación (SI]. 

o Encontramos en la naturaleza muchos casos en los que se realiza un procesamiento similar. 
Por ejemplo, el oído y el ojo humanos, al menos en Ja primera etapa de la decodificación 
del sonido y la luz , realizan procesamientos con filtros muy relacionados al esquema 
codificación sub-banda. 

Sin embargo, la condición de reconstrucción perfecta no es determinante para nuestra aplicación 
porque finalmente nos interesa Ja reconstrucción con pérdida, aunque la, tendencia es tomar en 
cuenta la reversibilidad de Ja transformada, como lo puede constatar el número. de estudios que se 
han hecho sobre transformadas wavelets definidas de enteros a enteros.[A3](A4](C2] 

Siguiendo con el estudio de las wavelets gaussianas, la limitación real páia's~ llsri en·~¡ contexto del 
JPEG 2000 es que su soporte no es compacto por lo que no pueden'ser ~elácionadas a bancos de 
filtros multi-resolución FIR. Las ventajas para el uso de las funci~ni:s~e soporte éompacto son: 

o Tener una buena localización en el espacio. 
o Poder ser asociados a algoritmos numéricos rápidos_ a través de la implementación con 

filtros FJR en un esquema sub-banda. 
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CAPITULO 4: SELECCIÓN DE WAVELETS 

D Derivado del punto anterior, la ventaja de usar filtros FIR radica en; (i) el diseño de los 
filtros, ya que éste se reduce a resolver una -ecuación que involucra que .el cuadrado de la 
magnitud de la función de transferencia cúmpla determinada especificación forzando a que 
el filtro sea de fase mínima. (ii) la propiedad de simetría de la respuesta a impulso de los 
filtros (propiedad que no se cumple eón exactitud.en el caso de los filtros IIR) equivalente a _ 
la fase lineal de los mismos 

Sin embargo, los sistemas wavelets gaussianos son muy buena opción para el análisis de imágenes, 
eliminación del ruido, restauración, detección, reconocimiento y clasificación. [Nl][Rl][R2]. En 
cuanto a su aplicación en la compresión imágenes, en [Ul] se presenta un algoritmo eficiente para 
el cálculo de la transformación utilizando wavelets de soporte infinito como la de Meyer y Battle
Lemarié, argumentando las buenas propiedades de localización espacio-escala y la ortogonalidad de 
las funciones base. 

Ya que las propiedades que presentan las wavelets gaussianas imposibilitan su aplicación directa, la 
búsqueda se centra en seleccionar wavelets que compartan características con ella y que puedan ser 
efectivamente asociadas a esquemas de codificación sub-banda, tal como lo requiere el estándar. 
Las opciones dentro de la clasificación mostradas nos obligan a seleccionar funciones lf/ de soporte 
finito ya sean ortogonales o biortogonales. 

F. Wavelet AnaUsls (2,2) F. Escala Analisls (2,2) 

6 

-5 

·•o~----2--3-----5 

F. Wavdet Slnlesls (2,2) F. Escala Sintesls (2,2) 
1.5,-----------.., 2~---------~ 

1.5 

Fig. 4.4 Familia CDF B-Spline para N,,;.2 y /Í/=2 

Wavelets biortogonales. 

Por los antecedentes que se presentaron de .las wavelets, si se desea usar el mismo conjunto de 
liltros para el análisis y la síntesis y obtener una representación compacta de las señales, las 
wavclets deberán satisfacer las condiciones de ortogonalidad; mientras que si se desea utilizar dos 
filtros -asociados a dos conjuntos de wavelet distintos -_uno para el análisis y otro para la síntesis, 
estos filtros deben cumplir con las condiciones de biortogonalidad. Las wavelets bíortogonales se 
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basan en una pareja de funciones de escala r/J(t) y '?J(t)y dos funciones wavelet l/f(l) y íp(t), lo 
que se traduce en flexibilidad para que los filtros de análisis y síntesis puedan diseñarse simétricos y 
por consiguiente, cumplir con un filtrado de fase lineal. La asociación entre las dos parejas de 
funciones se muestra con dos índices en las funciones, típicamente el primero representa el orden 
del filtro paso bajas para el análisis y el segundo el del filtro paso bajas de la síntesis. Para estos 
sistemas se cumple que el orden de los filtros puede ser par o impar y no necesariamente tienen que 
ser el mismo, la única restricción que se debe cumplir es que su diferencia debe ser par; o ambos 
son pares o ambos son impares. Los filtros considerados deben ser de fase lineal ya que no 
requieren compensación en fase y pueden utilizarse en estructuras de filtros piramidales. 

1.2 

08 

06 o.s 

0.4 01---... 

0.2 

o -D.6 

-o.z o 2 

_,.__ ___________ __, 

4 s 8 10 o 2 " G e 
Fig. 4.5 Familia CDF B-Spline para N=4 y Ñ=2 

Para hacer una comparación de las diferencias entre preservar la forma de onda gaussiana sobre 
otras consideraciones seleccioné dos grupos de wavelets biortogonales; basadas en funciones B
splinc (los filtros de análisis son la versión discreta de las funciones gaussianas, es decir, son 
funciones binomiales) y las wavelets biortogonales que conservan las características de las coi!lets 
y que fueron diseñadas con base en el esquema lifting introducido en la sección 2.1.6. 

F. Wovelet Analisls (4,4) F. Escala AnaUsls (4,4) 
1.s~-----------

0.5 

o 

-2~----------~ o 2 4 6 6 10 

F. Escala Slntesls (4,4) 

2~----------~ 
1.5 

0.5 o----
6 8 10 

WAVELETS BIORTOGONALES (4.4) 

Fig. 4.6 Familia cbF B~Spline para N=4 y Ñ=4 
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CAPITULO 4: SELECCIÓN DE WA VELETS 

De la familia B-Spline CDFt serán incluidas aquéllas que sean más regulares en las funciones de 
síntesis ya que por [A2] sabemos que es más ventajoso conservar la regularidad en la etapa de 
síntesis comparada con la de análisis. En el caso de los sistemas biortogonales como los bancos de 
filtros FIR son de fase lineal , se presenta el caso en el que ya sea en la síntesis o en el análisis la 
función wavelet es regular, pero no ambas. Las gráficas de las funciones de síntesis escala y wavelet 
son presentadas en las figuras 4.4, 4.5 y 4.6 

Para el resto de Ja selección de wavelets consideré las variables ya explicadas, cuando 
seleccionamos una wavelets nos enfrentamos al compromiso existente entre el número de 
momentos nulos y el tamafto de soporte de la wavelet. Siftiene pocas singularidades aisladas y es 
muy regular entre singularidades, debemos seleccionar una wavelet con muchos momentos nulos 
para producir un gran número de coeficientes wavelets de magnitud pequeña. Si la densidad de las 
singularidades se incrementa, sería mejor disminuir el tamaño de su soporte aún a costa de reducir 
el número de momentos nulos, ya que las wavelets cuando se traslapan en las singularidades crean 
coeficientes de amplitud grande. 

N=4 

Fig. 4.7 Coiflets biortogonales N=4 

iO(r) 

. .P<=> 

Con respecto a las coiflets, 
refiriéndome a las wavelets 
ortogonales, las ventajas que 
aportan es que son menos 
asimétricas que la familia 
Daubechies y lo más importante es 
que un criterio de diseño es el 
número de momentos minimizados 
de la wavelct, lo que los hace 
similarmente efectivos para 
representar tanto los detalles como 
la aproximación de la imagen. Por 
los desarrollos de Daubechies en 
[D 1] se sabe que para un ancho de 
soporte fijo de la función de escala y 
wavelet, o equivalentemente, para 
longitudes fijas de los filtros en el 
esquema sub-banda asociado, la 
selección de h,, que proporciona la 
regularidad máxima es diferente a la 
selección de la función con el 
máximo número N de momentos 
minimizados para la función 
wavdet; dado que los enfoques de 
diseño son distintos, parece 
interesante incluir una familia de 
coiflets en el estudio. 

En el campo de la wavelets biortogonales, Sweldens presenta en [SS] una familia de coiflets 
biortogonales obtenidas a través del esquema lifting, tomando como base los filtros presentados por 

t Ver sección 2.1.7 
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Dcslauricrs-Dubuc y la wavelet de Donoho. Los filtros Dcslauriers-Dubuc tienen Indices pares N y 
si son denotados por hN sus propiedades se puedén,expresar como: , 

o hN(w)+hN(w+¡r)=J , ',, , , ,' , 
o ¡¡N (-w) ,,,,;hN ( w;;-es decir los filtros ,son simétricos.~=='-
o ¡¡"'tiene una raíz éfo ordén N, en " > ' ,, ' '' 

La wavclct de D~noho ti~n~;¿o~~ ftiri~fa[i ~J~i'°<le e~6ala la deÍta de Dirac en el origen, y la función 
wavclct: '- ':'/, '" ,,~ ''./'''' , -=" 

--::.~- -. ·-.·'·" ~·,Pe~) ~~:2t/J(2x ~-1) ·.·.· 
. '. - ~-:,:\~ .. :~;~:~.·-~ '·-o:.= . .,_·;¡"; 

'(4;4) 

La wavclet dual, es u~a co~biÜación line~l de deltás de Diiac: 

(4.5) 
donde h es un filtró é¡iÍe ci!Íri'pla'cón:' ' > : ••,, ,,_ 

.:_ .. ,: ;·tfi~(dJ)~)1N((U+;;·~J (4.6) 

Las desventajas de tri ~~vétet d~'o6~ohd qué se elil11in'an con el diseño de Sweldens son: 

r-----..,----~ ":,su~''-'--------~ 
->,. ,·,.·:_,., -;:~·;_-\·:· 

. .. ,-t ·.:L~<: 

'/ •t---,;:---::r--!--''-t---1.---t---'. 

Ñ=2 Ñ=4 
·_·-; '.· ·, ___ ·_ . ·-

Fig. 4.8 Coiflcts biortogonales N=6 
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o Estas wavelcts no tienen una 
integral cero por lo que no 
pueden formar una base, Riesz 
para L2. 

o 'li(w), por ser una constante, 
introducía considerable 
aliasing. 

Los miembros de esta' familia 'que se 
consideraron corresponden a; (i) N=4 y 
Ñ=2 (ii) N=4 y N".'4 (iii) N=6 y N=2, 
los, cuales' presentan en las figuras 4.7 
y 4.8. ·>: .< .'.-.°' 

. _, .. ,·_:·-:}:::·. 

Finalmentei' se,' induirán dos wavelets 
diseñadas en [A4], donde las formas de 

, ~e~>' ond¡i de, sus funciones de síntesis son 
''''.:: suaves pero' los principales criterios de 

;, •,:'diséñó'{so11 ; la simplicidad en la 
' :¡mpleméntación y la reversibilidad de 

,' ,:.,la\<: transformación. Utilizando el 
; '.esqiléma \lifting, los requerimientos 
/que cumplen estas wavelcts son: 

.. ~<~> , IHo(eiº)l#O 

IHo(CÍn)l,;,0 
IH1(f:in)l#O 
IH1(CÍº)l=O } (4.7) 



.- CAPITULO 4i SELECCIÓN DEWAVELETS 

donde H 0(z) y H 1(z) son los filtros de análisis paso-bajas y paso-altas; respectivan1ente. Además: 
'', :·. -, '-'. . . 

: ~álS~:~~~:~!;~~~~~1:~~¡~:~~:~1;~_ ~-~-_:_.ar_-_2_t_:_•-_._·-___ ;·_L_._as_;:_· .• _Z._fü_-~_k.n_-_~;_._-~_°f_•~-~i'};;
1

~:c:;~~ ·}-
debe ser menor o igual 0.25 _ _ --_- -. > · ; .<·•·:: ,, :: :·-: 

o Las longitudes de los filtros H 0(z) y H 1(z)són mínimas 

(4.8) 

Las funciones de las wavelets y de escala se muestran en las figuras 4.9 y 4.1 O. 

1.2 1.5 

<I> 
D.8 

o.e 
o.a 

o.~ 

0.2 o 
o 

..0.20 2 4 8 8 10 -0.50 2 .. e 8 

Fig 4.9 Wavelet reversible 5/11 

0.5 

Fig 4.10 Wavelet reversible 13/7 

Wave/ets ortogonales 

Como se ha hecho notar, la principal desventaja que presentan las wavelets c_uando son ortogonales 
es que las funciones encontradas son extremadamente irregulares en _el caso -de la· familia .de 
Daubechies las funciones son incluso de naturaleza.fraétál','Sin_ e;:mbárgÓ;·las características por las 
que han sido una opción en las aplicaciones con wavdets-son:'. ,_,; · · 

o Para un orden de la wavelet dado§ (ordén del filiro); baubechies d~~arrolló las wavelets con 
regularidad máxima, es decir, las wavelets donde ei- número de momentos minimizados 
para t¡1(t) es máxima. (4.5) --·- _, ___ .' - -- -' 

: Lo que es útil en el análisis aproximado o fractal. 
§ El orden de los filtros wavelets ortogonales siempre es par. 
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1:1 Tiene buenas propiedades de compresión para· los coeficientes wavelet, pero. no para los 
coeficientes de aproximación. Es decir, son muy buenas para ·representar de ·manera 
compacta los detalles de la señal, pero no para representar la aproximación de la señal en 
una resolución dada. 

1:1 Como ya se mencionó el número p de ceros en fz(ro)) es igual al número de momentos 
OJ=n 

nulos de rp. Se puede observar que a priori esto no garantiza que al incrementar p 
mejoraremos la regularidad de la wavelet. Sin embargo para familias como las splines y las 
Daubechies, la regularidad de la wavelet se incrementa con el número de momentos nulos. 
Tchamitchian establece la relación entre el número de momentos minimizados de la función 
wavelet y la suavidad o diferenciabilidad de las funciones wavelet y de escala, indicando 
que entre mayor se el número de momentos minimizados, mayor será la regularidad de 
estas funciones. Es importante enfatizar que el número de momentos nulos y la regularidad 
de las wavelets ortogonales están relacionadas, pero es el número de momentos nulos y no 
la regularidad la que afecta la amplitud de los coeficientes wavelets en escalas finas, por lo 
que para efectos de compresión es mejor seleccionar el mayor número de momentos nulos. 

Para la evaluación se incluirán las Daubechies de 1, 4 y 6 momentos minimizados (Figuras 4.1 O y 
4.11 ). La Daubechies con un momento minimizado corresponde a la wavelet Haar, que ya fue 
presentada en la sección 2.1.7. Esta es la wavelet más simple y la única wavelet ortogonal que tiene 
filtros de análisis y síntesis simétricos. Su uso es popular en situaciones con recursos 
computacionales limitados. 

Para finalizar con la definición del conjunto de wavelets seleccionadas, la Tabla 4.1 presenta sus 
características relevantes. 

Funclon Wavelet Da\bedies N=4 F\llcion Escala Dllbedies N=4 MallMllt• 
1.5---------~ 1.5.------------, 1l 

0.5 c. 
u 11 11 11 ll ti 

Funcion W11vc6et Oacbod'ictS N=6 Flrdon Escale Dalbechles N=6 ftan!mU• 1.5 1.5---------~ u 

~f 
~ 

-O 

-1 

15 10 15 
·U 

1 ll 11 ti 11 u u 

Fig 4.11 Familia Daubechies N=4 y N=6 Fig 4.12 Wavelet Haar 
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! i:-' --=< t 
l .... c> ;-,,...::! 1 ,_ ... :,..¡ 

l
l,_, 23 
._, ,_- :i 
.--;.j -' l 

1 ,.,, 

1 1 •.:·) - ) 
':,. .. -.• ..... __. 

I·~.~·~; ~ 

E
'ij \ 
~ j' .,_ .. 

! Nombre i Familia 1 Ort;;g~nal/ ! Momentos i Reg~larid~ Selecfa'id11d i Tamaño ! Ecuaciones i Gr.ílicas de i 
b-j_-~~~~~t ___ J_!!!ortogo_Jj_=!U _ _.~~s_· -f---·--__J_-A!!~~~ia __ :--.i_~tro ~cala __ L_ 1 fu~cioncs 
¡HAAR '. Daube~h1es i Ortogonal 1 · O.O ! lmdaarr,;·ondr' 1 1 (2.10) 1 Ftg.4.12 
1 : : L : u('} 1 ¡ (2.11 > 1 -

i
1

c-DF(2.'.!); B-sriinc·--'l-Hi0t~0gonal i Análisis: 2 : Ar;-aITSi~o-:ti--Ti,;;¡;·¡;~¡~;~íl.165[Aru;1isis:5 1
1
- 12.m 1 Fig. 4.4 ! 

' 1 • s· · • 1 s· · 1 ti · l' 1 o 191 1 s- · · ' ¡ 1 ___ ¡ _____ ; __ 1, mtes1s:,:. , , mtes1s: . ¡ a50 a 1as: :.:__':.._L_!_nles1s:_, ___J 1 

rCC:~4.2) 1 C<>;llm '¡ Biortogonal ¡
1 

::?ál!s.is_: ~ i_ A_n~l!~}s.:l~.142 1 i:aso ~ajas_:,u.12; •
1
. ~~áii:is_:? (4.-l), (4.5) ! Fig. 4.7 

__L. . __ 1_._:_mksts. - --~1xs1s. ~.O , 1 aoo altai;"J.06. . Smks.s., (4.6) 1 

~
C0(6,2) ! Coilkts Biortogonal ¡ Análisi~: 6 ¡ Análisis:l.~·45 ¡Paso bajas: 0.062 ¡ Análisis:l3 j {4.4). (·t5) Fig. 4.8 -·---+-- l~Ics~:2__ _j_ Sínti:_~;: ~-Jfª'º altas: 0.025 1 Síntesis: 11 , __0.6)_--+--------1 

, C0(4,4) 1 Coilkts Biortogonal l ·~.nálisis: -l j ,~_núlis_is:O 841 ¡ ['3,0 haja~:0.06! 1 ~-nális_is:l3 \(4.4). (·tS) ¡ Fig. 4.7 

1 
1 i Sm1cs1s: 4 ¡ Smt~1s:2.0 _ ¡ P.is0 a!tas:0.06) Smles1s: 7 1 _,_(4..:c.:.6-'-)--+I ____ , 

r~_l_~~ubcchies Lgonal \ 4 L ___ 1.ns _ j __ ~t~,,:y;~'n de --~ 1 (2. l3) Fig. 4.11 

1 
DB6 i Daubeclties i Ortogonal ! 6 ¡ l.888 · /.'aí<la a razón de ¡ l l (2.13) -· 

1 ! 1 1 • l 

L_ ___ L : d------r---------·~ _ __11¡u·8~'--~-
1·1g. 4.11 

! 
cnF(4A) j B-Splinc i Biortogonal I A_nális_is:4 : '~.nális_is: ¡ ~}j' ~ Pjso b11j;1-;:0.073 [ A_náii~is:9 (2.27) 
~ L_ : Smtcs1s:4 _J_ Sm1~s1s: 1. iÜI : !'aso altas:0.(J)8 ¡ Smtes1s: 7 

í5/11 ,--R.C\ersibl¡--¡ Biort;-gonai-Ti\ñálisis:2 ! ~.\naITSi;(új- · ¡¡-;-;t~ ·¡:;a]áS:o.165-fAr;.ilj;¡;j--n4.7) 
1 h : :sint..-sis:2 :Síntcsis:l.22 !l'a.~tialtas:0.131 ¡sintesi;: 11 l (4.8) 
j CDF(4,2) 1 u-::i-;p!inc l Biortogonal 1, ~~ális:s: 4 :, ~~ái!s_is:O O ¡p;;;,o bajas:0.-165--1

1 

~~áiis_i5: 5 1

1 

(2.27) 

E±: 
¡ ~ S111tcs1s: 2 1 Smtcs1;,:2. t ~2 1 Paso altas:0.085 1 Smtes1s: 11 . 

crsiblclllionogonal TA.nális_is: 4 i 1~~1úlis_is:0.81JY 1 Pa~o o:ija.<:Ó.02: r:.nális_is: ~3 1 (4.7) 
1 ¡ Smtcs1s: 2 ·- ¡ S111tesrs:2.0 ¡Paso altas:0.06j_J Smtes1s: / \ (4.8) 

' De la función wavelct. 
t De la función de escala. 

CAPlllJLO 4: SELECCIÓN DE WAVELETS 

Tabla ·ti Cuadro de las wavelets seleccionadas. 
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CAPITULO S: RESULTADOS 

Capítulo 5 
RESlJL TADOS 

En el capítulo 4 se presentaron las transformaciones wavelet y los argumentos teóricos 
que hacen interesante su estudio. En este capitulo se presentan las condiciones de 
evaluación de este conjunto de transformaciones y los resultados obtenidos. 

5.1 Sofhvare utilizado 

El software utilizado es el modelo de verificación p¡¡rn el estándar JPEG 2000 parte 1 y lf. versión 
8.5, obteni<lo de l\!!p_://www.iv.ontica.csie.es. El lenguaje que sc utilizo llle el C-i-t, tomando todos 
los conceptos de Ja programación orientada a objetos. ConceptualmenH~. la transfonnada. el 
cuantizador y el coJifü:ador son objetos (implementados eon estructuras que: almacenan su estado y 
el flujo de d:no.'> entre las llamadas a funciones). Los autor"s llmnan interfase al conj;.J11to de 
funciones definidas pnr cada objeto (mc;todo,;) y es lo que pennite la interacción con otros objetos o 
procesos. 

Las etapas qm: sigue el proceso de compres1on fücron implementada~ en un n10dclll .. pllsh"; las 
muestras de una imag.·n son pui:stas en la etapa de análisis de wavelcis una línea a In vcL; li! ctupa 
d~ análisis ponc· Ja, mul:,;tras sub-banda en la eltipa de cuantización tan pronto como están 
disponibles (.:-stc procc.•:o no cspcra a que toda la imagen sea tnmsfoni1ada); dl' manera pan:..:id.a la 
etapa de cuantiLm:ión pone los indices <k·I símbolo cuantizado cn etapa de codificación: el <:ual por 
ultimo pon'' los bits compdmidos cn el objcto .. cadena de salida" que se guarda en el md1ivo de 
salida para formar la imagc'll comprimida. El dcscompresor sigue cl 1>1Ísmo prnccsc.> pero en orden 
inverso. 

5.2 Variables que se fijaron en los experimentos 

CJ 

Cl 

Númt!rn <le niveks de des..:omposición; la propiedad de aproximación sucesiva indica que 
confonnc se añadan frecuencias más altas a la interpolación, se obtendrá una imagcn de 
miís alta re~olución (esto equivale a gcnerar má~ baml<L<; o más sci\alc!> de diferencia en la 
codificación subbanda y codificación piramidal respectivanientc) Sin embargo el tanmfl0 de 
las imágenes qm: se procesarán no es lo suficientemente grande para seleccionar un número 
gn:mde de niveles de descomposición. En este caso preforí utilizar· d valor pre-establecido 
en el cstán<lur : 5 niveles. 

Estructura de <lesc:omposición; se utilizó el esquema de Mallat (Figura 2.7). 

Tasas de eomprcsión; Se utilizó la cuantización TCQ por lo que el usuario puede cstablec1..-r 
a qué tasas•: lkvará a cabo la compresión. El rango utilizado fue: 0.065, 0.125, 0.25, 0.50, 
1 y 2 bits por pixel (bpp). 

Imúgenes sobre la<; que se trabajó son la Bárbara de 512 x 512 pixelcs y la Casa de 256 x 
256 pixelcs (Figura 5.1). Ambas son imiígenes en niveles de gris y tienen originalmente 8 
bpp 
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a Si.: evitó la división de la imagen en rejillas porque este proceso afocta directamente en los 
artefactos que presenta la imagen reconstruida, por lo que no se podrían discriminar de los 
anelilctos que producen las transformadas, además dado el tamaño de las imúgenes. no era 
primordial el uso de procesamiento en paralelo 

::i Los experimentos realizados utilizan el modo no reversible. el cual se cxplkó en el capítulo 
3. sin embargo por condiciones del programa los 111tros de análisis asociados a las wavch:ts 
se proporcionaron en su esquema lifting (sección 2.1.5 ). La Tabla 5.1 presenta la 
in 1pk111eutación de las funciones presentadas en la Tabla 4.1. de esta maneru s.: d.:linió la 
translormación en el software descrito en la sección anterior. 

501· 
1 

! 
: 
1 

100~ 

i 

15J 

1 

'ººr 
~50 

50 

Fig 5.1 (a) Búrbara 

100 150 

F'ig 5.l(b) Casa 
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1 WAVELE~T------=- ESQUEMALIFTING ·-
HAAR d 1fn]= so(2n+lj-s,,[2nl 

=-:-.------· ~J~.;;sJ_~!l~_y.;.-~#l. ______ --------·------·----·--l 
DB4 d 1t [n]= sul2n+ 1 ]->3~,,f.'.!nj 

s1[n(=s11[2nl-· ..JJ/4 d,"'[11(+( -./3-2J/4d1 11 'Ln-l I 
.--------J~ml'.'.:..c!.L~~':.Ll~:.1.-_!L ________ . _______________ __, 

DB6 f d,' In]'º sof2n·• l J+0.4 l 2286sol 2n 1 
1s1 11llnJ=sol2n (+ I .565 ! 36d 11 

ll( n- l ]+ 0.352387d 1' "! nj 
1 d,[n]~ di' "I n]-0.028459s,'' 'f n 1-0.492151s1

11 >111+ !] 
-----··-_µ¡l!.•r_:;.Lli.1::.Y_·389~2d.J.!.!.l_. _____________ _ 

C0(4.2) ¡ d,[nJ=so(211..-l l~')il6(sol2nj+~0[2n+2])+1116(s012n-2] +sc,[2n+4]) 

1----------~l~~su('.!nJ+ l 14_(~Ll1!:.~Ld1 l.!_!J) _______ ···---------
C0(4,4) ¡ ddn]~s .. 12n+ 1 1-lJ/ l 6!sn[2n] H 0 [2n+2j)+ I 116 (so[2n-2 I +so[2n+4)) 

t--,--..,..,.-,,.--------+-s""'1[~.~J.::".~~+9!'l~<dil_~::.!J~.tl..!!.l>-l'32(d,[n-2l~l_iH_l~]~)-__ 
C0(6,2) !I di! n]~'su[211+1 (-75/128(s,.[2n J +sol2n·•2 j)+ 25/256(s0 L2n-2] 

+sol 2n f.4 ]l-3.1256( ~.,¡ 211-·I J ·'='o( 2n+6 I) 
t--,-=-::::-c-:::-----·-----J..:~1[n]=sol~.':J!:IJ.'.!.il!!:Jl '.i:l!l..!.1JL ______ . ________ _ 
CDL-(2.2) 1d1[nl=·•so[2n.J1 J-l,"2h,[2n(t·so[2n+21) 

_____ J_~l[:1b•ol 2n l+ l !±~l.!1~1.:Jl:_<!!Li:JL __ -----------------l 
CDF(4.2) ¡ d1{ nJ=so(2n·' 11+ 1!16((so[2n.,.·2 J+scL2n-I JJ-.9(sal 2n+ i ]+so{2n])) 
~---i s1\¡1J=sJ?-11I 11/4(_<_1!.[..r.1..l:~.d.t~.::_UL_ _______________ --l 

CDF(4.4) ¡d1 'fn]=sol2n'll-l.586h,12nl+s,,l2n+2]) 
1 ;;,•'l[nj= .. s,,[2111-ll.0:"3(di'>' [n]+ J 1rn Ln-1 j) 
1 <l1[nl= d,'''[nl HJ.8R3(s 1''' [n]+ s 1(1' fn+l]) 

1-----------i-~1 11µ,= ~'-'~.>.L-1l~-~~44±.~J.'d1Ln.:_1_l _______________ ---1 

5/11 ! d-;11 [n]'= s.,[2n+ 1 ]-1/2(sof2n+1 11sof2n1) 
1 s, Ln·j,=s.,l 2n j d/4(d 1

11 >¡ n]+d,' 1 >¡u-1]) 
1--------·--l-d1[n)= ~'.L!:l::_!_:32(s~+2[-s 1 [n_:t-1 J-s 1[nl+ s 1[n-IJ) 

1317 
1

d1[n]=sn[211+l]1 1/l 6((sul2n+2l1s0 [2n- I ])-9(s0[2n+ l]+s0[2nl)) 
'-----------~! s~·1.[n]=sal_?EJ!:_li32(-.d1fn+l l-d1[n~2::9(<l1l..!!.b!!li!::!JL ___ _ 

Tabla 5.1 Implementación de las wavelets selecciom.1da'i. 
s0[n] : señal original 

d 1[n] : coeficientes del liltro paso-altas después de la transformación wavclet 
s 1[n]: coeficientes del lihro puso-bujas después de la transformación wavdet 

ct0 \ [n]. su>1 [n]: l'asns de pr.:dicción y actualización int1:rmedios 

5.3 Resultados 

Por cada imagen de 1:ntrnda se obtuvieron 66 imágenes d•' salida. Los r1:sultados para una tasa de 
compresión de 0.125 bpp se presentan cn la.s rigurus 5.2. 5.3. 
Dado que el proceso d1: compresión con pérdida redu<'t: la cantidad de datos almacenados o 
transmitidos, conduciendo a una pérdida real de infonnación visual. es imperante conocer cuánta de 
la información de inkrés o;c perdió, idcntitkando si es posible. la naturaleza d.: la misma. Los 
m.:dios para lograr lo anterior t.<' dividen en dos clases: 

• Tanto el fillro como el esquema lifüng tienen coeficientes irracionales, por lo que la aproximación 
dependerá de In precisión de la implementación. 
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(1) Critciios de fidelidad o~ictivos: aquellos en los que la pérdida de infonnación pueden ser 
exprc~.ada en fünción de la imagen original o de entrada y la imagen que después de ser 
comprimida se d<!scomprirm:. 

(2) Criterios de lidcli<lud suhjctivos: aquellos basados en la premisa de que los scres humru10s 
son los usuarios linales de las imágenes comprimidas, por los que es su evaluación la más 
aprop;_adn para .::onoc<~r la calid&d de la~ mismas. 

5.3. l Análisis objetivo 

Todas las codilicacionc~: por transfonnada con pérdida introducen errores y distorsión. un punto 
interesante es encontrar parn los diferentes métodos, clases y cantidad de artefactos que provocan. 
De la imagen comprimida se calculó la relación señal a ruido pico, la cual se define como[Tl ]: 

(21' -1) PSNR = IOlog ·-· ---
ro 1HSE 

(5.1) 

donde 
¡ .11-1 N-1 

MSE = - ·- í:l::(x[i,j]·- ~(i,jD2 

MN '"" í"ú 

Las dimensiones de la imagen es ).,/ x N y esta representada por P bpp. La imagen origimll es 
denotada por x y la imagen comprimida por -~ . 
La tabla 5.2 muestra las PSNR obt.:ni<las parn cada un11 de las imágenes reconstruidas utiliZñJH1o los 
diferentes sistemas wavde1s. En la grafica 5.1 se presenta cstas m~didas de la diferencia con la 
imagen original Casa.raw para cadn tasa de compresión. manteniendo fijo el resto d.: los 
parámetros. Mientras qu..: en la grafü:a 5.2 se presentan los resultados para la imagen 13árbara.raw. 

5.3.2 Aniílisis subjetivo 

Aw1que los c:rrores pueden ser cuantificados. la magnitud ck· los mismos no siempre d..:scribirán la 
visibilidad d1: los errores que presentan. ya que el sistema visual humano no calcula ninguna c.!c las 
métricas asodadas a la SNR. se hace nccesado calificar la calidad de las imágenes a través de 
cxperimcntm: que involucren a usuarios finales que dctcnnint:n la calidad visuul. dependiendo ele 
que tan bit:n reconozcan patrnnes fun1iliares y entiendan el signifo;udo de los datos percibidos. 
Dado que el emitir ur. ju ido sobre la calidad subji:tiva de una imagen es un proceso cognoscitivo 
(depende <le las e:-..pcriencias individuales) donde las impresiones percibidas de los atributos básicos 
de la imagcr! jucga11 un pnpcl impoitantc. también se investigó cwilcs eran los atributos que los 
observadores más ponderaban en su evaluación; siendo que éstas no se obtuvieron individualmente 
para cada factor, sino Clllltu una métrica ele la ~alidad global de la in111gen. 

El método g,encralizauo consiste en mostrar una imagen típica d•,scomprimida a un conjunto de 
ohsc1vadorc:; y promediar sus observaciones; en c~to~ casos las evaluaciones son hechas usando un 
rango absoluto ele escalas. l G3 I Otrn método c:onsisle en comparar dos imágenes, presentándolas 
simultáneamente. entonces se k pi.le al observador que emita una evaluación que con~istc en un 
número positivo o negativo; tom::mdo una referencia el observador determina cual de las dos 
imágenes es mejor y en que cantidad. por ejemplo. si la imag<!n a la izquierda es mejor la escala 
scr::í negativa en <.:aso contrario será positiYa. lD3] 
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En este trabajo, los experimentos se realizaron reuniendo a un grupo de 5 observadores no expertos; 
del conjunto de imágenes comprimidas con una tasa de bpp menor a 2, se seleccionaron 
aleatoriamente 80 imágenes, al observador se le presentaron 100 imágenes con repeticiones; 
fiuahnente se les solicitó que asignaran :i cada imagen una calificación entre 1 y 10. La validez de 
esta escala ha sido estudiada en [RJl y [R4l 

Finalmente se preguntó a los sujctus los pan'lmelros que tomaron en cuenta al momento de realizar 
sus evaluaciones, coinddkndn t!n que fundamentalmente era la nitidez de la imagen el factor con 
mayor ponderación; su mención la centraron en la presl.'rvación de los detalles como son los bordes 
y las lcxturas. 

Con las calilkm;iones Pbtenidas se obtuvieron promedios para 1;ada tipo de wavelet y tasa de 
compresión. Aóicionnlmente se obtuvicwn la calificación mínima y máxima para cada tasa de 
compresión. y el promedio por sistema wavclet para indicar el desempeño global dd sistema. Los 
resultados se muestran en la 1ubta 5.3. Las grálicas 5.3 y 5.4 muestran el desempeño subjetivo de las 
wavelets. mostrando la desviación estándar de cada promedio y tinalmcntc en las gráficas 5.5 y 5.6 
se presentan las comparaciones de estas métricas para la Cast: y Bitrbara, rcspeetivamcme. 

5.3.3 Comparación entre la c,1iidad subjt!tiva y la calidad objeti~·a. 

Como último paso se daboraron diagramas de dispersión entre los dos criterios considerados en la 
comparaci<'m. se consideraron calli! una de la!; imágenes procesadas y los resultados obtenidos con 
ambas imágenes. Con esto se intenta medir la li1erza de la relación existente entre la métrica 
ol1jetiva ( PSNR) y la métrica subjetiva (1~onsiderada como el promedio de las evaluaciones 
emitidas). Lo~ diagramas de dispersión se presentan en las gráficas 5.7, 5.8 y 5.9. 

l\dicionalmentc se calculó los coeficientes de correlación, asumiendo una relación lineal entre las 
dos variables (grafica 5.7); para la imagen Casa.raw p = 0.93. micmra~ que para Bárbara.raw 
p=0.98. donde: 

cov(x,y) 
p <V = - -··- . - -- ; - 1 :;; p xy :;; J 

.. O"x ·a.v 
(S.2) 

l " 
cov(x,y) = - ~)x, - µ_. 'fv·, -µ,.) 

n t=I 

Se debe aclarar que las imágenes comprirnida5 a 2 bpp no fueron consideradas en el análisis 
subjetivo por no presentar diferencias significativas. El análisis detallado de los resultados se 
presenta en el cup!tulo siguiente. 
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TABLA 5 2: RESULTADOS CUANTITATIVOS 

PSNR EN dB PARA CASA.RAW (a) 
WAVELET HAAR CDF 2.2 co 4,2 CO 6,2 CO 4,4 084 DB6 CDF 4,4 5111 CDF 4,2 1317 

TASA(tippJ 

JI~~~~~' 
't;J . .JllJ 'l;) . .C:b14. 45.ii6SI 45.4f7S 1 

i7 ü .. A.:::. 'ln ~87 39.3008 37.8919 
.,'.;/.Uf ;i:q ~"T.I V,U. ••.0178 34.41 :> 34.6909 

43.0~32 45 2468 45 2424 --.:s.!eW ---:¡s:¡¡47 --·.¡T1(i99f ""'""' .. .... .. ·· 
35.1361 37.451 3934s5 39.163€ JiO<oa1 ----¡ -·--'"! ••. 
32.5852 34 3549 34 505~ 34 3€i7 JHB01 --3, ~ """"" "'""""' "'' 

?.d 7/"I&:;,~ '1:1 7>:~::. 'li A,744 31 376EI 31.5641 
.i;.1,1.01.1 .. 01 'U UI., ,c:;oJ.2459 28.20€!:1 26.3611 

1 
0.5 
0.25 

O.i2S 
0.0625 iA QU~·. ")'l. l:\7R.7 ,, ·,537 22 2015r-22:3es~ 

29.'/215 314692 31.1836 ~ 3150891 _ 2Sc5G! _ .. ___ 1 -·----¡ ..... 
~20961 283068 26 2952 28 24;9 26.4452 ¡s •449 "" n.•

0
• "" "'" "" • 

1 22 Sf-35 n267 _22.2238 22 302L 23 o2S7 21 2si~ -- - -· 1 --· 1 1 

PROMEDIO L}ijillfl_3_3 35!€1G7! :l3 4563~6~~3 ~Ba3333f 31 10553331 26.3602667'!33 6651833) 33.5405333j 3344575) 33~ 

TASA[bpp] 
2 
1 
o.~ 

0.25 
0.125 
0.0625 

!'SNR EN dB PARA CASA.RAW (b) 
MINIMO llAXIMO 

DB6 1;22oel co 4,4 
DB6 29 291 5/11 

066 í7.0750! CDF 4,4 
086 ~4 70551 COF 4,4 

086 Z0.935SP COF 4,4 

DB& 16.87451 COF 4.4 

PROMEDIO 1 D66 26 3602i;TI[ CDF 4,4 

WAVELET HAAR 
TASA[bpp] 

2 
1 

0.5 
0.26 

0.125 
0.0625 

36.7042 
33.7328 

_3.ll.9026 
25 936 

23 9466 
22.547 

CDF 2,2 co 4.2 

38.8942 4D 64~c 
35.5357 3~ ~óljl 

31.1694 31 537i 

27 4602 2i €~3; 
24.579: 24.b21 C• 

23.1079 23.1432 

4c. 44.:71 
7 

34 7032 
31.7696 

28.674 
23.5787 

33 5651633] 

PSNR EN dB PARA BARBARA.RAW (e) 
CO G,2 CO 4,4 DB4 066 CUF 4,4 5111 COF 4,2 1317 

41 30?4 40 93261 34 9644 I 36 ii973! 4í) 5744 39.6334 40.6582 40.8206 
32 9092 :J6.2543. 32.80•3'1 31 7362T 3f, 9024 36 0544 35 9505 35 5594 
31.9955 32.21•21 27 .8235¡ ~s 2675T 32 3175 31.2657 2 ~ 4627 32.3614 

- 21.iü'07 ~10.§ij 2498~f\~~ 25316~ 27 5932 27.5732 28.1942 
24.5523 2• s-.2.:.i 22 7lí91 23 2451 25.214 ,4 6:l54 24 5411 25 Oi791 
23 1606 2:l2'i31 22 1195¡ 21 841.!.i 23.452 23 1212 23 121~ 23.2461 

PROMEDIO O'íg@IT"":iQ"T.11Ti67j 30 59• 1333 I 30 271251 309•12833 f 27 5675667[27 S69•333 j 31 13 '1167 í3QA2fifB33j 30.5528o67j 30~ 

PSNR EN dB PARA BARBARA.RAW (d) 

TASA[bpp) 
2 
1 

0.5 
0.25 

0.125 
0.0625 

MINIMO MAXIMO 

-DB4 34.9644 co 5; 
OB!.i 311362 cor 4.q 

004 27.t235 ~ 317 

084 24.9818 CDF 4.4 

DB4 <2.7119 CDF 4.4 
DB6 21.6451 COF 4.< 

41 3094 
36 902• 
32 3614 
28tfti 

25.214 
23.4621 

PROMEDIO ! 084 27557~667j COF ·1.4 3113111€7J 

CAPITULO 5: RESULTADOS 69 
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0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 
TASAS[bpp) 

Grafica 5.1 Comparación de calidad objetiva para la casa 
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COMPARACION DE CURVAS TASA/ DISTORSION PARA: BARBARA512.RAW 
45~--r----.--,--~-.---.-~~~-~--..-~-,----, 

40 

35 
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25 

-HAAR 
-e- CDF(2,2) 
-: C0(4,2) 
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Grafica 5.2 Comparación de calidad objetiva para barbara 
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TABLA 5.3: RESULTADOS CUALITATIVOS 

CALIFICACION PARA CJISA.RAW (a) 

WAVELET HAAR CDF 2,2 co 4,2 co 6,2 ce 4,4 054 006 CDF 4,4 Si11 COF 4,2 1317 PROMEO:O 
TASA\bppJ 

1 7 S2 7. 7 5 
0.5 7.00 -ur; 

0.25 ~ 4 ~5 
o.12s 2y -3.0C[ 3 35! 3 531 3.4o ml~ 7 17 

"-3 5 07 

~ ,-3:o6 
--- 625J ª2Fª"·61 ~~s¡___,,_ 
€781 E97í 750 7.42 ~·2¡ :·: 

_ ==· : ::· .1 5.07 ~~~ 1 HH--~~; 
o.~s2s 1.37 1.451 1 261 ~ 2a u: .1 1921_ __ ,~~ 1 51. 1.49 ----·· 

PROMEDIO í 4.721 '1.91/ 5.osi 516! !4<i ~ UGI 5 24/ 5 .,¡ ~ 091 5.1!i] ¡----~ 

CALIFICACION PARA CASA.RAW (b) 

TASA(bpp} 
1 

0.5 
0.25 

0.125 
0.0625 

!AINIMO MAXIMO 

COF 2,2 7 75 ¡ co 4 .4 
COF 4.2 6 721-CDF 4,4 

064 4 42 I co 4,4 
084 '. .67] 5111 
064 1 03- CDF 4.4 

, 8.831 
1 7 501 
1 5.88{ 

¡ 3 631 
U12 

PROl\IEOIO [Ji}f4--~-=-r=:---~co ¡::¡-·-- -- 1 -""'SA·i] 

CALIFICACION PARA BARBARA.RAW (e) 

WAVELET HAAR CDF 2.2 CO 4,2 CO 6,2 CO 4,4 OB4 OBG COF 4,4 5111 CDF 4,2 1317 PROMEDIO 
TASA[bpp) 

1 
0.5 
0.25 

0.125 
0.0625 

8.08 B58 8.53 84~1 8481 8.171 <S31 9.0i 8.921 8S31 ªª'I 
658 U3 _..§32._ 7271 7271 6'01 7281 iA5 7481 i3~! i§l_¡ 
5.75 5e2 5.9e 6321 64C:' 513¡ o.~11 647 ~.111 ~16• sn1 

6.64 
7 .16 
s.rn 

4_38 5.08 4.98 5.071 .5.301 33GI o20I ó.OD 533! 4.431 4931 4 82 
3.92 ~.f3S 4.153 1 t..67¡ 4.3ll 3 l'E..l__ 4 ~·~·I .\ 57 5.'381 -4.731 4.421 4.44 

PROMEDIO ~741 ó 531 6 z1r--G-m-=-6 3E] 5 141 s 4-;:_J 6 5Jr-}16Ct:33l ETI L n.~sl 

CALIFICAC!ON PARll BARBAP..A..RAW {d) 

TASA[bppJ 
1 

0.5 
0.25 

0.125 
G.0625 

ltllNIMú l:!A~IM!i 

PROMEDIO CifBT j 5141 5/11 1 6.66/ 
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Capítulo 6 
CONCLUSIONES 

CAPITULO 6: CONCLUSIONES 

Finalmente expondré las notas obtenidas con el anáUsis de los resültados experimentales; 
el propósito del caprtulo es vincular los argum~ntos te6ricos con lo obtenido en los 
experimentos, en cuanto a la teorra de wavelets cómo a los fundamentos del proceso de 
compresión. · 

6.1 Discusión de los resultados cuantitativos. 

l'I rango de tasas ele compresión seleccionado, nos centra en el uso de altas tasas de compresión. en 
las liguras 5.2 y 5.3 se muestran los resultados a una tasa de 0.125 bpp. sin embargo. para el cuso de 
contar con n:cursos escasos, la tasa de 0.0625 bpp no es prohibitiva (dependiendo de la aplicación) 
n:pn:scntando una reducción consid.:rablc a la cantidad de información a ser manejada; en el caso 
dc quc los pixclcs originalmente sean de 8 bits, esto corresponde aproximadamente a 99% menos de 
datos transmi1idos o almacenados (la diferencia estriba en la cantidad de información de control quc 
dd1.: s<:r a11adida¡. En la figura 6.1 (a) y (b) se prescntnn los mejores resultados cuantitativos. en este 
e as u las mejores wavelcts son la b-splinc de ( 4.4) momentos nulos y la coi tkl de ( 4.4 ). como se 
pu.:de observar a pesar de sufrir una severa distorsión por la pérdida de detalles. la estructura de la 
cas.i se pn:serva y <:s posible distinguir el objeto que representa la imagen. 

,,;~•<'•>.J,JG;-!l"'>p -------·- ~- ------.·- -·- ----~--·-------· 

(a) (b) 

Fig 6.1 Casa a 0.0625 bpp. 

1\ Ju iargu d.: la presentación de los resultados, se realizm·on tablas separadas de cada imagen 
analii'ada. J<:bido a que durante el desarrollo de los experimentos se encontraron diforcncias entre el 
descmpciio de hL~ wavelets en cada caso, las cuales podrían pasar desapercibidas si se presentaran 
resultados globales. Esto se ve soportado. además, porque las características estadísticas de ambas 
imúgem:s son di fcrentes; mientras que la escena de la casa presenta algunas regiones homogéneas. 
en la imagen de Bárbara las texturas son predomimmtes. En la tabla 5.2 de los resultados 
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cuantitativos, se nota que en prorm:dio los resultados llhtcnidos para la Casa son Sltpenores a los de 
Bárbara, lo más inten.:s:rntc e:; que los sistemas se comportaron difcnmte. <lllllljlh.! en general 
podemos encontrar que: 

o La A-spline, abn:viada CDF(4.4 ). fue la de m..:jor d-::s.:·rnp1.·iío a bajas tn;;a•• de •:omprcsión, 
mienirtts que la fümili<1 U<'· Daubcchies qucJo en último lugar. sierHfo la 1 !aar superior a la.o;; 
Daubc.:l1ics de 4 y 6 rnum.::ntos nuJ,1s. l·.n d ca_;,, d..: la:; H-splirit::; cl m..:jor <k,;en1pcr'lo lo 
logra la wavdct donde d núm,!ro de rnumo:ntos nulP~. es igual en el ,málbis y en la síntesis, 
seguida por la coínet C}i!t: cl.unplc ·.;on Jas rnistua~ c;Jracl~rística~. 

o La wavckt Haa1 tii:rll' do.'i propiedades rclt:vamcs. qu..: so[c, en este caso conviven junta> en 
una 'vavclct rcé1l. es ortogonai y sus filtros de anáh~.;is y !"Íntcsb S(..111 .~itru.!tri..:os, esto es un 
indicio de que estas pr<>picdmks <k~'t!ll ser rná:; ponderadas que el núinen> de momentos 
nulos del sistcmu. Otrn punto '-'" ql.I•' lu 1 laar tiene e! soporte nuís ..:<1110 entre las wavclers 
ortogonak·s p~1\) no t:s upropiado a ll.1 apro.xin1ucion de funcio!lcs 5Uavt:s ya qu~ tiene 
solamente un nwmc:nlo nulii. 

o Si ob:.:cn:ayuos las gr:ificas 5.1 y 5.2 qu~ corn:sponde:.1 a 'ª tabla ya mcnt.:io1~ada las 
ciífcrcnc.:1as en l.:'! dc~1:1npt..•fio de Ja<-; v,·nvcicts biorto~.nnalc~ se encuentran mny ccrrildas. Se 
put:dc ob:-,t~r\.·;): notoria::ncnte hJs gn.1pus dt~ \\:a'.t:lt:t~. binnug~1nah:s y 011ogonal~s. siendo 
supc-rion·s los ,,,stcma:.: binrtognnaks. lo que podemos jt1,;1ili..:ar por hi sirm:trfo y. por lo 
tanto, lu fu5e lin::a\ de 'º' liltrns ut!linulo'i para imph:mcntariC>s. 

o Pan1 1a fru11i1ia d~ coitl~ts, ~"' h..-~ja.'-; ta~as de i.;01npn::sión_ los rn1!jores rc:--.ul1ados s~ obtil'ncn 
purn el si~tc1nt.!. dnndc: ci nún~l"f<) de n1ornc11tos nulos coincidl.!11 para e~ an<.\!i~is y la sinte~ís~ 
d~j"-.núo c-11 ·~ ~ últlrnn lugLJ1 Jt" csla fami:ia a4w.:lla t.:on L"i UHJyor nurnero Uc n1tH111.~ntos nulos 
que COITCSf1!llilk a ¡,, CC·i lle! t ó.2 ), 

Dentro del ~ontextc- gc.;11t:ral dt:~-~rht1 antt.!rinr·n1cr.r:.;-. hay LtUC hacer lo~ siguit:ntt:~ ~orncntru·io~: 

o En cuanto a In iuwgc'n dc la Ca;,a ,_.¡ peor deM:mrcf10 lll tuvo inv.iriahlernc~nti:. DBt>. rni.!mras 
que· en ..:! caso e.le Bárbara ::e presentó .:un mayor frecuencia que la Jc peor cle~.:·npc11n era 
DB4, est•J indie<1 que: DB6 reprcscnt:• con mayor di<.:i;.·ncia los {ktallcs <1" la imagen que 
DH4, aunque ¡., diforencia nn es grande. 

CI Cuando la l:l.."•' 1.k ~ompre.<ión uumc.mta, parn lr1 Cw«1 el mejor descH~p<:no lo tien..: In ~oitlct 
(4,4); en d c;¡~;o d.: Biirbarn i.-. ticnt: ln coilkt (n.2). h•s sistemas revcr:;ihks uunbién son 
bu•:na op,:i;in. en el cr«•D de· la Casa es mej<'r la S/11, la cw1l tiene un tiltro más enrio que !u 
1 J/7. esto ne ü 1:11n·i.: para Búrhara. 

6.2 Discusión de los resulrado.s cualitativos. 

Los resultudos cualitativos son menos di:lcm1inantcs que los cuantitativos, pum idcntif!L·nr d 
conjunto de wavc\eis de m"jnr y peor descmpci1o. l0s datos :.e muestran dcpendiente>s de la t:L<;a de 
compresión utiliz:!da Sin lugar ri dudas la' wavekts onngonalcs son calificadas en este rnbr;::o .::omo 
los sistem<L~ más pubr~·~. qucd.i.nc!o en promedio un punto y medio debajo de k1s mejores n:sultado,;. 
Concentrándonos en la forma de onda; lu familia Daubcchies no se cm·acterizu por considerar esta 
propiedad en d d1seilo d.: !u wavdct, incluso dada la naturaleza de !u constn1cción de ~~stos sistema<; 
(basados en el numero de los momentos nulos), las fonnas de onda !lon visiblemente irrcgular~s. 
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Pcn.:cptualment~~, la imag.cn de Biisbara motiva a conc.:ntrar:;e en lo:; detalle~; que preserva h ima¡}c·n 
después del procese. 1.k -.:ompn:sión, aunque la estructura de ladrillo de la casa es también atra•.:tiva 
para evaluar 111 pérdid'1 de nitide;:. la Bárbara se muestra más cargad¡¡ de infonnad0n y miis 
susceptible a p1:rdcrlu. Ln !a figura 6.2 (a) y (b'i ~e ¡;rcscntan los mejores rc:;ultado::; cnalite1:ivos a 
una tusa de 0.0625 bpp. 

·ya s~ rnencionaron algunos argun1cntos sobre Ja 1nayor pond~~rw;i:.:in que se le deb\! da!' a ln sin1~trfa 
de los tlltros. l.!tl cuanto a Jn ca1idud ~ubj1:liva lo~rada por t1htu." ;..;.itnt.~tri=.:os ei siguientt.: b·.:~h,_, 

rc1i1erza lci p~ctllbi!t ü..11tt:.tlor. Nu~v:.!u1cntc las caliticn~iun:.·~ más bajl15 la ob1t:vi-.:·rt)n !a f::unilia 
IJaubc1~·hics. p~n) ilO e~ !a "'ª\-t:lel !-la4ff ia que prcl(r;cron lo:; uSthlrics en lo!' cxpc!illh!~h):; ~inn ht 
l)B6. -.!S dt:ch In \Vüvcle·\ '-~nn i.:J tHa)nr oúrn~rn d.: 1n.:111H!ntos nnh,~. l!Sto ttc 11uel.h! c·.~.:.plic~r ya qu•.: 
t:·on10 trahaj[!t'i"IDS a bajn~ la:.;as de bit~ un r:t~~,~[L> a!ar.::1do ,~n las irnilg~t~~s ·~0111prirnidn~i con la ! .. Iaar 
es que aparc~1:n :!rt~Jiu.~icy; de blfH.{Ui;; dr:bidc." a In fonna d·: 1.H1Ja lic h.i \\.:.l\'l'l~t. esti.: f..::n/>a1:..:no nu se 
presenta en lus otro~,. sisrc1nas ortog.n11alc:s. Pf.r lo q11t: 1a \Va\n.!lcl Haar "isualn11:nt1.: IH'J i.:s un opci(1n 
:1trac~i"a 1;!<;p•.:i...~itit.:LtH1t:ntc pon.¡th~ solo th:nc un nlon1ent:J 111110. sin \:tnbargo .. L.t. H;.:ur no yu~Jo en 
últin10 lug,~1-. la i)l34 tuvo rni·l~. d~urrcndas ót= ser •:alifil:a<l¿L C(1n i.:1 n1i:n\._1r pert01n-1dn~~e. y es cu:1nJo 
se enfatiza hl r,:li.:-pmh:ia <le la fl,nna <.h: t1nda, pue:-:; ~·01llt> .se pu\.:'de obs~t\·ar ..:n la figura --l. l l. !)B4 
t!S la \Vavckt qtH: pn::·•l!.rtlü fi.n·nul de undu nicno~ suHvc. 1nt'.h!so f)B6 al tcn,:r 111ay0r til11nt;r.;' de 
11101ncnto:; nulr,.:-, ~s ff:ú.s I".:~·g1J!ar (C'5 J. T:unbi¿n .,~ pucd 1 ~ uviar en ht tahlti :'i.J yuc 1.:0110>rn11: s'-! 
disn1inuyc la ltt!-ta de :.!0n1prc:dón aun1cnta la distancia entre.: l:is culil'icaciotH.::-: uhtcnid<-1.; por i)B..+ y 
DH6. 

l'iirll hL~ tasa' ch; Cl"llpn:siÓll dt: 1 )' 0.5 bpp !as W:lvt:kls bimt\>f;;Onalc:;, d.: peor 1.kS•~lll!'Cl)O S{>:l ia 
Cl>l' 12.2) ~ la CD!' <·1.2). un resultado qu<= a primcrn vista parcecría ra,·tibk '-'" qu<-' cntn~ la~ 

familia:. e.le (\iitkts, H-'-:plint: y R~·v.:rsihles. la dt' m~jor tcsultadus fuera la familia splin;.; y:i que se 
digt:ñan (;C·1l baSl' (;il fuH,.:itu:r.:s ,_·uy0:., i.:Oelici::ntcs .;;on h~nürniulc~. ~in entburgo~ Jebid.:.1 a tus 
condiciones di:. ortog011alitfo<l y (K11· ..:! ord.:n de lu función. la fnmia e.le onda <le .,,;tas ,.,·nv<:kts son 
n1odifi:.:adu5' 1; in·;lust:'I pan1 el ~a:-~O d·.! ordt".tH.·s bajos <.c~pccífi1.:arncnt~ 2,l. la fonnn d~ ond~ c11 ei 
aná!i;is, y ¡m~u d casn de h1 CiJI' (2.2) t:!I !.t :;í1l!<•si,; . ..:s im:guiar ... la ft>m:,1 d<' m1Ja es t~ian¡;.ular-. 
[Tablu -1.J] 

tn cuanto .:\ los sistt:,na5 rt~vcr~ihlet-. e~ de~crnpcfin cualitativo 1nf..:i0ró ;n~lu"in a ti~ B-·SpJincs, 
si~ndo una carnc!crí:-;ticv Ja fonna de su onda. 1a c.:ual se presenta -::n las figun:i3 4.9 y -.L ! O. co1no ~e 
pu.·dc obst,rvar en dlas. l.i fünción e5 111á.~ ,;uave, aproximándos•~ a ias formas d-.: onda g:rn><si;uia. 
En r.:sta famílin la <le 1ncjm 1k~empd\o ..:s la Sil 1. difrn:11ciánd0!'.1~ d<' la 13/7 ¡Jor ei t:imm1o dt• ~us 
tiltro~. ~vitf•:nci:indn'\r~· que c;~1n r\._·_·-.~H."...:lü d. 1,,;~:tt.•. fa~to.lr tJtl valor n11::dio t~s el indicado 

Otro aspe:cto que podt.~1111J:-: lH.lf:.u c:.:r: l\._1s :·csultadus cnali'::ativos ~011 pci..p.u:ñn:_' d~scrr.~pan~ics con lo 
obtenido Ctm mctricu~ cuantitaíiv<ii>. lni<:i:rndo con la wavckt l-laar -1uc en los n.:t.ult.•dn g!obaies 
cuuntitativamenl<~ superó a lns demás wavclcts ortogonaks. en las calilicacic.nl.!s •;11:t:'.1;itivas no fue 
pn:frdda pnr los declPt. tk hloquc qui: prcscnla a bajas tasas <le cnmpresi0n consideradas. En el 
CP~~o ;k hmb¡ira !a wavc!ct CDF(4,4 ), que obtuvo una buena .:valuación con las métri<:as objetivas, 
presenta la cli:svcntaja que pi<:rdc gran parte de íos detall<'~ de las texturas y la di,;torsión en los 
rasgo~ de ia cara pnr lo que diminuyó su cvaluacil'm cualitativa; 5¡n embm go. el clesernpdio que 
prescnt<i pc1Tnanc;;c unitiirmc e incluso mejen: compurutivarncmc al disminuir la tasa de 
cnmpr<-'sit.n. 

88 



CAPITULO 6: CONCJ .IJSJONES 

5111-0 0625 bpp 

Fig 6.2 Bárbara a 0.0625 bpp. 
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6.3 Conclusiones 

El inminente uso del estándar JPEG 1000 y sus extensiones (como la Parte ll que incluye la 
manipulación de la mmsfonnada wavelet) motiva el estudio de estas transformaciones y su impacto 
en el contexto del cr.tándar, aunque se pueden encontrar más literatura sobre las wav.,lets 
reversibles, la decisión subre su uso es completamcnh: dependiente de la aplicación, ya que las 
wavelets irrevo!rsibh!s s.m exclusivas de !a compresión con pérditla. Es importante recordar que la 
aproximación sucesiva que se logra mediante el codificador por entropía d"l JPEG 2000 nos 
permite, usando transfonnaciones reversibles. codificar una imugen con pérdida hasta lograr una 
compresión sin pérdida. si el proceso no es tmncado prematurn.mente por falta de recursos. 

Uno de los impactos dci JPEG 2000 ha sido la introduco:ión de h1s waveicts ;;omo herrnmienta de la 
codificación por transfonnada. abrkndo la oportunidad no solo de explorar y explotar otros tipo!; de 
transformaciones, sino <le mejorar los sistemas que :1ctualmcnlL" conocemos. Por otro lado las 
wuvelets como hernunienta de an{11isis han tcni.Jo un desarrollo acclcrndo en las últimas dos 
décadas, ha5ta la reciente aparición de !ns wavelets de s•:gumla generación. 

lfo:;ta el nl(}m•:nto pocos hm1 sido los estudios :mhre las transformaciones wavclcls en el contexto 
cid eshíudar Jl'FG 2000, inc:lusn ha sido mayor el interés sobre las transfom1aciones reversibles. El 
uso de difcrcnt··-' "'ª''dt·ts en ::5te contexio tuvo Ja finalidad de mejorar el pl~rromiance Je la 
compresión d<: !as !magene8. Lo~ resultados encontrados nos demuestran que et performance de la 
compresión con perdida es alt:imcnlc dependiente de la imagen analizada ya que ningún filtro ~e 
desempeñó uniformemente m~jor que los otros en las imágenes procesadas. Esto hace pensar que la 
selección debería depender de la naturaleza estadística de la imagen a ser procesada y en esta 
tendencia han aparec:ido tTHbajos qm' defienden el uso de sistemas wavckts adaptivos. [D4] Sin 
embargo. es necesario recordar que en el nuevo estándar, la wavelet pennanccc constunti.:: en el 
proceso, por lo que sería nc..:e~ario un pre-procesamiento que permitiera scleccíonnr la wavelet 
adecuada a la scVial, lo que repn::ielllmía un costo dema~iado alto para aplicaciones en tiempo real. 

Aunque el p.:rfonnance global de la com;--r°"s;r,ri depende de cada una de las •:tapas que lo 
conforn1an, la selección de la wavclct apropiada o del banco de filtros asociado tiene especial 
importancia , ya que aunque la cuantización sea adecuada y el codificador por entrnpía sea 
eficiente, si los liltros tienen un desempeño pobre, el codificador frecuentememc no proporcionar{! 
la ganancia suficicnt:: para mantener la calidad de la imagen. La búsqueda de una wa~·clet adecuada 
para la compn:sión, se cen!ró •:n el uso de funciones gaussianas o parientes cercanos, pero turnando 
el lineamiento del estándar. en el que se considero que para fines de eficiencia en la i111pk1nentación 
el uso de filtrns se limitaría a los FIR's, las funciones de sopor!<: infinito no fueron incluidas en el 
estudio. 

De la discusión de rc·sultado-s podemos concluir que el conjunto de sistemas wavelcts que 
presentaron mejor desempeño "stú formado por 

:;.. B-Spline CDF (4,4) 
:r- Reversible 5/11 
;.;. Coifü.'l CO (4,4) 

Estos ~iste<7:lb t;,,nen las siguientes propiedades en común: 

o Son sisteH'ttls bi.urt.0~01\ul.~d 

TESIS CON 
FALLA DE ORIGEN 

o Los soportes no son pequef\os, alrededor de 10 puntos son tomados en el filtrado. 
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CJ Tienen el mismo númen' de mnmcntos nulo,; en el análisis y en la síntesis. 
CJ El númcro de momentos nulos es el mayor de cada familia. 
CJ En el 1;aso de los resultados cuali1ativos lt1 forma de onda es la más suave. 

Finalmente los resultados 1nostrados nos da:1 hert nmicnrns parn determinar los factores relevantes 
en el disci'lo de nuevas y rnús eCidentcs trnn~fómmdas wavdets: 

Ninguno de lo~ sistemas wavekl prc~enfó un rendimicnt•' 11•".ior en todos los casos. e incluso éste 
dependió de la imagcn que s·:c est<1ba procl·.mmlo .. l"S mús, las \'ariacioncs en d PSNR entre las 
imágenes re1;onstruidas. d.1do que los parú1~1<;tro,; cfrl c<1dificador p<:nnanccic:rou igunk!;, solo se 
puede atribuir a laf. c:iraclcri;;ticas inh<:n:nl<:s a la imagen original. De lo que se concluye que la'> 
caractcrísticus de la irrwgr;;i y espccUíc::um·nt<; su regularidad es la pt"in..:ipal variahle de desempci\o 
de lu comprcsiú11. ya que cuando la re\olución ~<! i11cn.:mc.na, la tasa de deercmt!nlo dd error de 
aproxim11ción ,;f-f':.,J"!! Jcpcndc d<~ la regularidad d._. f 

Uno transfl~nnació11 0:1.og(1nal no~ asegura que lc's co..:fi;;h.!ntcs obtenidos no (:Onscrvan 
rcdun<lam:ia. pero limita gnmdc·nH!t1le la forma de ,J11J,1. haciéndola irregular. En el ca>o de los 
sistemas biortog.onaks •.:sto '.;e ve <:ompensado al tener 11n sbte:n:i dual, una restricción que indk:an 
los r.:sultadcs c:; que· r:n e~ ackcuado tener funeinncs wavclct de -.íntcsis con una furnia d..: onda 
regular dcst:¡,da ..:omq c;., d Cl<'.iO de ur:a hmción gau,siana. ya que c':a sdccdón aíccw la 
regularidad y forma ck nnda J~ la wavdct tic anúli;.is primal. El sistema wavdct que mucstrn el 
tncjor d;.~s1.i:n1pci\o c:s aqut.:1ht cuyd pril,. .. ·jpal ._:rir.~rio u..,: di~l~f\o t!s ai:cn;ars~ a u.n ~io.;t.·:n1a or!ogonal. 
Ctl el ~ual lo:-. filrros dt•. a:1{t!isis ~i !'Ínu:si~; Stlfl ipu:.ili::.;. J\th:n1ús c.k que J'ilfíl d ~asn el~ los ••h:.t-.::111as. 
CDF ;:;~ ~u1n:1Jc \.:1.'n :..:uc ¡,_}:" Cllrns de sínt...:~i~ si.)11 lun~·iotH!--= B-splin~ 

lntt:!ntarH.Ju es~ablc~,.T Li. príoriddd d<.: l¡b c:·~n1;,,;t~~ri·nieds de.: las \\'~\vc.:lc.:ls t."S prcfi .. Tibi~ Ü\\ orecer la 
simcuía <.lt: los lilíro• .. Y•1 que e>; un fac\or que .:c.n:u se nhservó no súln inlluyc 1:n la calidad 
subjetiva d.: la imugcn sino 1:11 la t>h.i•'-IÍ\'\ 1~11:1bi,5ri. c,;lo e,; c:..:pliem.lo por cl l'l'trnso que en el 
duminio del c·s¡racio su!ii: lu sc;)nl pn .. J~i<:i~i~do di,locsioncs (La distt•rsión qui: si: pre5cnta en los 
bordes es un do.:sl"asan1icntn cuando l'I l'L'tart!" de la :·;cñul 1.k salid~1 110 <:.>constante d.:h1tk• ,,¡uso de 
filtros de fose no linc~1l). !::3 mejor C¡UL' d sbtc·nia ~ea in1p!e1ni:ntadn con !iltn>s de fase linehl, lo que 
da prcfcrcnc:·a ¡~ los s1stcrnas hiortogonalcs. 

Entre más s~·avc e~ lt1 fun<..Í(•n w;:\·cl<:! de sínk~is. es m<:nor d número de c!Cctos de bloque qu.: se 
generan duran!c la ct.•mprt:sióll: la rcgulariJ.ul de: ln función ayuda a la visibilidad en la imagen 
porque lo:; C;'ff•l'<''.; son de 111cnor mai;nirnd. 1-:n d cnsn di: las wavekts de Haar y d.., la CDF (2,2} es 
cYidcntc qt.(, <!rl h1~. má:·; ::Itas t:1s:1c; de 1.:'11llpP~'ir>'l. imúgcnc~ con mej<)r caliciad ~e obtienen <:on 
wavekls qul: scm co1:1 i1111;.;ni.::nk dil«:rcm:inbks que con """1vdcls discontinuas, rtl7ón por la cunJ es 
1ncjor upro:..:irnur Ia:1 1nr'a:_!:-·111~:' ... ~on ~;._·11:.tk:-. _..,uavt:s. En el (!isc-i1o de \\'U\'t.!lcts algc.) de n::gularidad t"!~; 

dcscada ( ei perfonnaacc c,m no rcgulari<lnd e;. pobre). aunque la regularit!ad m:b <Jita mi:ju1«i la 
co111presión. L'I pcrfon11:•.11c1: 1i.1 ~e ve alC1.;tado subst::u1<.:ialmcnte. 

Los rnomcnl·JS nulos en la etapa de nmilisi~ sun lh:cesm·io~ porque gracins a ..:stos la magnitud do! los 
coeficictH<:s \\llVekt~ disminuyo.:n al m1mentar la escala, logrnndo uno de lt•s objetivos de la 
codificación por lnmsfonn:.a!a: la <.:nmpact¡~ción de la energla. Hablando desde el punto de vista de 
localización <~n la frecucncia. el dc~v:mcdrnicno hacia th:cucncias bajas corresponde ul numero de 
morm:ntos nulos dc la wavclet 
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En contrapwt•!, la regularidad en la etapa de síntesis ::iyuda a aminorar los efectos de bloque, ya que 
permite la rcconstrucciór. preci~a de las señnks en el ,;entido de qw: la expansión wavt:!et converge 
al espacio de regularidad al que. pcrtcnccc la sc:l\al (l l/llcr o Sobokv). 

Adcrná.o; estas dos propict!adc"' tienen impacto d•:,de d punto d;.: vista nmnérico. y:.i que influyen 
directamente ~n la magnituJ de los crn.:liciente" de la lransfonnación. Lo . .; momentos minimi7ados 
en la función de esi:ala cstú reladonado " l¡i cticic11cia de la reprcs~·ntm:ión de lo:> Ct'dicknte~ de 
escala •:n alta:> resoluciones. ya que rcdu..:1.: la rnagnit11d de cs:o-. cüdicientcs. ad<.!m:ís tk que afecta 
en la simctria y concentradó11 de las funeioncs de escala y wavckts. 

Lu cornbinai.:iún de n1nnh.:nlo~ 1ninin1izados de la~~ funciones 'va\ elet y escala~ paru la apr<\ximación 
a la~ muestras de la sci1al original. dan mejores rcsultaúos que las wavekts 411•: solo pn;scntan 
momentos 111inimizad0' 1:n su fü11ción wavdct; Jo,; .:eros cn los momcnt,1s de la fonción de .::scala 
no sólo mejora la aproximación de [os coeficientes de la cxpan.~ión, sino que provoca qul· la función 
de escala sea más simétricu. Pnr c:so. lu suavidad y la regularidad son propiec.l:.tt!i:s que s.: dchen 
buscar en la fi.Jnción de escala de la sin tesis. con,·irriéndosc en puramctros claves cn <:t dise1)0 dc los 
sistemas wavdets. 

Del núrner<> d..: momento~ nulos y el tamaño del sr·portt: de la fün..:iuncs ha.«:. sii:ndo dos variables 
que compiten (ya que .:ntre má:> regular es una timción se rcq11kre qu.: los íiltro~ <1'ociados :.c;m uc 
mayor longit1.1d) . es prdi:riblc ia segunda en el anúli~is y Ja primera en la smtcsis. Esto se dd>c a 
que en el anúlisis la propicdadc.> (k loc.1li.'.al'ión (en el c.<-pai.:io princip<llmt:nte) 5on rn'1s impnrtantes 
mientras que en la síntesis el <'Vitar la introducción de artefactos y el prcscr.·ar los patrones 
perceptualmcnt.: r<'kValltc~ en l:i imagen. permite pwpor.-ionar una buena calidad en la imagen 
rcconstruid..i. 

Al sekccionar una wave!t:ts nns cnfrcntamos al comprumiso existen:.: cntr~ el número de 
momcmos nul0~ y el tamaiio lk sopnrte dt· la wa\ ekt: si .,.tiene: poe<L~ singularidr.tks aisladas y es 
muy regular entre singula.ridmk.,;, debemos s.:lccdonar una wavelel con muchos momentos nulos 
para producir un gran numero de cocficicnws wavdcis ch: magnitud pequcfü:; si la deusidad de la.~ 
singularidadt:s se inct"emcnla. s•:ria mejor disminuir el tanu!i\n de su "ºporte aún a costa de reducir 
el número d'· momentos nuln,;. ya que las wavelets c.:uando ~e trnslapan t'Tl las singularidades crean 
coeficientes Uc amplitud gr:uH.k. Con este h•:cho voh-.:mos a converger en consid,·rncion•:s de la 
función a repres..:11tar para la sdección dc la waveleT adc.:c:unda. 

En cuanto .il tamni'lo del soport.: yu ~e ha expuesto la~ rn.;.um·s al preferir los sopon.::s pequeños, sin 
embargo duo.o el compromiso qu:.: >~ pn:s..:nta con 1:1 forma de onda y ..:\ índic.! de regl!laridad !ns 
soportes de los tiltros deb..:n ser· no mennn:~ a 5 coeficientes. ,\demá~ no es pos!hk l111mcntur el 
número de momcntt'' nulns s1a inaemcntar d tamañn del soport<: de los liltros asociados. 

La selectividad en frc<.:ucncia. dir<:ctmnenlt: dependiente.: de las propiedades de localización de la 
wuvc!et, no es un fa.:tor dt:t-.;rminante; sin emburg11. dchc con>idcrarse que dado el principio de 
incertidumbre Ju selectividad en frecuencia conlleva a tener que ccdcr en lr¡ locali?ación espacial. 
En este mismo sentido. entrt: mayor se11 su m~trica de rcgulnridacl en d dominio esp1'cial. mejor será 
su selectividad en frc;.;ucncia. 

Para el casv de las wavclcts biorwgrnrnlcs, cntrc má:; parecidas sean las wavelcts de análisis de las 
de Ja síntesis, el si,;tcnrn ti.:nd·~ a ser un sistema ortogonai. Como hemos visto en los resultados entre 
más cercanos sean d número de momentos nulos en el tmáli~is qu¡, cn la síntesis. las fomia~ ele 
onda tienen semejante regularidad y se obtienen mejores resultados objetivos. Sin embargo .:n el 
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ámbito de los resultados cualitativos, el mejor desempeño lo obtienen los sistemas wavelets con 
mayor regularidad. 

De las características analizadas, como ya se mencionó, la simetría es la más relevante, ya que el 
impacto en los bordes de la imagen es importante al eliminar por completo los efectos de bordes. En 
las características de los filtros esto se traduce en la característica de fase lineal, que sólo los filtros 
biortogonales nos pueden ofrecer. 

Definitivam1mte el uso de sistema biortogonales es preferible a los ortogonales por la característica 
de simetría de los filtros, discutida a lo largo de este trabajo. La familia ortogonal de Daubechies es 
parametrizacla por un entero que representa el número de momentos nulos de la función base y que 
es proporcional a la longitud del filtro implementado. Esta misma longitud está relacionada con el 
grado de suavidad y regularidad de la wavelet. En cuanto a las waveh:ts biortogonales un factor que 
mejora el desempeño en la compresión es que se seleccionen los tamaños de los filtros de análisis y 
de slntesis lo mas cercanos posible. 

El caso más agradable sería que se encontraran familias wavclct biortonomiales donde las wavelets 
primales (del análisis) y duales (de la síntesis) coincidieran y que las normas de la aproximación y 
de la función original fueran iguales. Ademá'i se ha visto qut> en el caso de las bases incondicionales 
aunque los coeficientes son únicos, las normas son solamente equivalentes mientras que en el caso 
de los frames, los coeficientes no son únicos pero pueden ser seleccionados de tal manera de que las 
normas sean iguales. Aunque para fines de compresión, los frames no pueden ser utilizados, el 
eliminar la restricción del soporte compacto nos pc1mitiría considerar familias ortonormales, que si 
cumplen con buena localización espacio - frecuencia. y simplificar el diseño global del sistema, 
aunque con un costo en la implementación (por la introducción de filtrado recursivo). 

Finulcmente, en cuanto al procedimiento numérico que se empleó para la implementación de los 
sistemas wavelets, hay que notar que: 

(i) El uso de algoritmos piramidales y wavclets pem1itcn que aspectos del sistema visual hwnano 
sean inteligentemente tomados en cuenta para que la señal enmascare el rnido. La calidad 
pcrceptual de la imagen reconstruida es mejorada. aunque los cálculos de la compresión teórica no 
distingan a este método en comparación con otros. 

(ii) En el procesamiento de imágenes, el adoptar un esquema basado en "lifling" puede disminuir 
considerablemente la demanda computacional de la transformada. Además de esto el esquema 
proporciona otras ventajas entre las que se puede mencionar que permiten la transformación entero 
a entero y el cálculo inmediato de los coeficientes wavelet. 

(iii) Aunque el tipo de cuantización permaneció invariante en los experimentos, la combinación de 
la transformación - cuantización sí afecta el desempei'io global de la compresión y es una razón más 
para preferir que los filtros wavelets sean "suaves". Cuando el filtro es irregular, su respuesta a 
escalón es oscilm1te, en el caso de los bordes, esta es la respuesta que esperamos y por lo tanto, es 
importante que sea lo más estable posible, de lo contrario, los coeficientes que obtengamos serán de 
gran magnitud, siendo más afectados por la cuantización y produciendo tasas de compresión 
menores. 
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6.4 Investigación futura 

Existen varios lineamientos que se pueden seguir para continuar el estudio de los sistemas wavelcts: 

~ Aunque se comprobó que las característica~ de la imagen afi;:ctan el d<!scmpeño de la 
compresión, no se estableció con exactitud cuáles ti.:ncn mayor pc·so: el número de bits por 
pixd, la brillankz, alguno de sus componentes en frecuencia. su estadística, etc. 

;.. Las metodologías para la constmccicin de si~tcma~ wavclcts han evoludonado J,,sde que 
Meyt'r encontró sus wavclcts, el di:;eiio de la función wavclct, el w1{1lisis multi·rcsolución. 
hasta el esquema ··liHing" p<:nniten mayor llexibilidad en ..-! disci\o de las füncioncs base 
que cumplan con la.' condiciorn:s impuestas. por lo que se abre el campo parn la búsqueda 
de nuevos sistemas. 

;... El tercer punto st• refiere a lo:; filtros w:wclcts adapth os. la búsqueda de ulgoritrnos 
eficit:nk.s que permitan di~cñar en línea los filtros adecuados para tu señal procesada .. La 
evidencia teórica y experimental pcm1itc suponer que la principal inl1ucncia sobre d 
dcsempef\o de !:1 cornpre-;i01~ es dcbii.lo a la regularidad de la scilal a ser r.;:prescma<la; se 
puede cmnbinr t.:l enfoque del problema <l•; proe<:samicnto de scl\ales buscand<' las 
fünciones hu.>c npropiudas :.! nuc·stras ~:c1)alcs. en iugar del enfoque tradi~ionnl en el Cj\J<' se 
tnlta de hacer que las señales Si:an apropiadas a la.; !imcioncs base 4ue utilizarnos. 

Aunque el presente tr.ihajo int.;ntó buscar la wavdct que se acopla mejor íl la• distintas 
clasl'S de imi'1gc111.:s. una idcu incipic·nte cambia radicalmente el enfoque de estr: búsqueda; la 
posibilidad <k di-;c·i\ur dinamicamcnte la wavelet que se acople a !:is eara.:terístieas de ias 
señales que se cstiln tra:nsmític11dn. Esta posibilidad se prc!'cnta gradas al dcs<trrollo del 
esqw:ma ··Jilling". el qu•: 1w~ pennitc disci\ar diferentes wavclets incluso en el dominio del 
tiempo·, con la que otra ár.:a Je ::st11dio qu;: s·~ abre es la a<laptabili<la<.l de los filtros 
"li tling"' a las seliales ar.alizud:..s. 

:¡.. El cuarto punto inicrc~.antc e;~ la propu•:sta de considerar los filtros llR como opción para la 
impkmentació11 dt! transformaciones utiliztmdo füncinnes con soporte infinito, pt:ro con 
desvanccirni.:11to rfcpid,l (c:omo es el"ª';º de las !Unciones gaussianas). Aunquc el diseño d..: 
..:stos filtros resulta n;.ás complejo. si se logra obtener filtros Im que aproximen 
aceptablemellll! las cara<.:terfsticas atractivtL'> de los Jiltros FIR (simetría y fiL'>t: lineal). 
podremos considerar funLinn'·'~' cnn alw coctkiemc de< regularidad y qm: hasta el momento 
han penrnrnecidl' nrnrginadas y 4t•c no c«tán acorde cnn la tendencia del diseño de wavclets 
de soporte comp:5.:10 inicinda por Daubechics. 

;. La si~lección de \\'aveh:ts y su relación con el prllceso de cuantización puc:dc ser niejorado si 
se t•:>man en cuenta criterios pcrccptuales que eliminen la redundancia de los 1;oefieh:ntes o 
ayuden a ponderarlos de una n11mcra provechosa para el observador. Antes de ordenar los 
coeficientes de los wavelct. éstos pueden ser ponderados por su visibili<ladt, y más aún una 
conjunto de contextos y un moddo de probabilidad udcctmdo en la codificación por 
entropía podría ayuda a di~rninuir el número de bits por imagen. 

' Hay que recordar que las primcms wavelels .se diseñaron bajo el conceplL' de rnulti-resolución en el dominio 
de la frccuenc.ia. 
• Una mcdicitin psicolisiológica observable en la respuesta en frecuencia espacial del ojo humano. 
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CAPITULO 6: CONCLl!SIONES 

}> Finalmente, en Jos redt:ntes desarrollos surgen las multi-wavdets que remplazan una 
fünción de escala única d,• un:t variable real x con un vector Je funciones de escala que 
satisfacen una versión matricial de la ecirnción común Je <'scala y, la !Unción wavelct 
corre~.pondi.:nt..: sc define de una manera mutricial similar. Las vefll¡\jas que prt:senta esta 
esquema es que l:L5 funciones wavelcts son (,k tarn:ü\o de.: soporte mas curto. las li.mcion<:s 
de escala que ,.,e invol111:rnn son simétricas lo que implicu que las wan:kts !o sean también. 
todas las trnslaeiones entera.> de las füncione,; escala son ortogonales. l lay que rect,rdar que 
es imposible tener funciones d.: c:scalas ~;imétricas en d conjunto de las wavelets 
ortogonales, lo que hace necesario utilizar wavckts compkjas o hiortogonalcs para obtener 
la simetría. El soporto.: ma~ corto hace posible que los c:ílculos Sc'an mc·jutes 
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RESUMEN 

Resun1e11 

El auge <le k,s comunicaciones digit.ulcs, conduce a la n•!<:esidad de disei'iar nuevos e,;qucmas de 
compresión de imágenes que a.llon·,~n rc~·u1s0s tanto en el almaccnamit,nlo como :!11 la transmisión 
de la si:ñal, la cual debe estar disponible para el equipo que lo requh:rn. Para cumplir nlfl el segundo 
requisito, el csqu.:ma d.obc a::op!arse a un estándar qu<' permita al l'quipo receptor de In sci'lal. 
interpretarla t~orr~-ettiffiCilic. 

El JPEG 2000 es el cst'1ndar c·rncrgcnte parn imagcnc.~ estáticas de color y <!fl nivdes de ¡;riscs; por 
un lado toma li.ir,t.L.uncntns ,¡¡., IHIC que ,.1.: empica para la codificación de imúgen'"s en blanco y 
negro, y por otro está pn:,·•:1ne ..:n el ,:;;t:índar MPEG 4 usado para la compresión de video. Sus 
principales cl1.ract.:ri~tica8 snn: 

).. Sistema ch: 1.:<J1!1pn:siún ha:; ad o en trunsfon11mla wavclct. en lugur de la DCT'. 
,.. Codil.h~;K·i<\n p(\r pldflu:·, de bits. 
:;... Codi1L:ad01· por .. ,.:tropfo basado en un :irbol jcrúrquieo que utiliz,1 codilicac·ión iLTitmética 

de indice ... de c.ont..)..(l) c:n lu),!ar del tradicio11al código de 1 luffman. 
Y Man,ja. un c~quL"1n<:.•. de trnnsa1isión progresiva qa~ pt:nnjt~ la intt.!'roperal:1iJklnd de los 

sistcrnas de co1nuni...:a~illa. 
;.... Sopork J.: •.:~:.tla~··ilidaJ dt:; c:cilidad u.;NR) y de CSl'ala. 
;.. Codilicai.:i<~1 n de RcH·~ <Regiones d~ int~rCs) ..:n unn ·.:nlídar..! rn~jor y uu:nor dj:;01nrsión que el 

rc~to de: !a irnagen. 
;;.- Protecci•"n a la ·'•.·guridaJ <i<' la.; in1ágcncs. r·.:rmiiiendo añudir info1-mac¡ón de derechos de 

autor y u:-:.o. 

De este esquema la atcm:¡ón sc .:..:ntru en la sele,·ción apropiada dd sist<!n•<! havder (or1ogonal o 
biortogonal) que perrniticr11 akanzar mejor dc,,cmpeilo wnto objetiva <:orne subjetivam<'r1\e. 

El proccdimi<!Htn para .:l unálisi;; ~un wavclct!'. es aJoprar una función prolo!ipo wavdt;l 111, llamada 
wnvcld rnaJr,· 1.> -.vaveicl de r,nálisis. El amíii<:is temporal se n:alizn con una vcrsió11 C<Jntrnida y de 
alta frccucnc;_a <.le la wavclet pro<otipo, mientras que el análisis en frccuen..:ia ;;e realiza con una 
versión dilatmla y de baja ih,cuencia ch: l:l 111isma función. Esto equivale a analiz.ftr una seftal u 
través de une:. ventana gn1p<.k '-·on la ..:-¡ul" podriamos ?tntar las ~arac1'..~rísti\.~a.-,: g~ncralcs, y con una 
ventana pcqu.:f'1a con la <i:J~ !ngr,.iríamos notar los ;!ctallcs. 

El tipo de la hase nrlouormal de l.2(R) es: 

cnn la expresión de descomposición: 

f 

' Transfonnadn Coscno Discreta 

j,k E Z 

'V . \ 
¿_, (f •V/ 1 ,k /V' ¡.A 

j,kEZ 
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RESUMEN 

El análisis multi-resolución introduce el concepto de wavelet padre ip, llmnada también función de 
escala. Las trnslacioncs de •·sta fundón representan una base para el espacio que contiene la 
aproximación de la función f en la escala cero, llamada "uproximación en Vo"; mientra:> que las 
traslaciones de t¡/ proporcionan el detalle que pennik que la uproximación sea refinada a la 
siguiente escala, llwnada "apwxi111ac:ión en V 1 ". 

Las condidones dr.: ortogonalidad que se deben cumplir son: 

f !P;,k (x) · V/ ..... (x)d.x = {~ 

f tfi1.k (x) • rPm.n (x)dx = g 
f tfi1•1 (x) · fl/;.• (x)dx ==O 

Lo que se busca con la selección correcta de la wavdet es: 

j=m, k=n 

e.o.e. 

j=m, k =n 

>· Que b energía se concentre .::n el menor número posible de coeficientes, de tal numero que 
se pw:da tra:;mitir men.)r cantidad de información. 

» Obtener coeficientes que sean adecuados pnra la cuantizaciónt. 
;.;.. Encontrar una manera económica de enviar la infonnaci611 de los codicientes. 
~ Simplicid~td en el 1;álcult> de la transfornmdu. 

Las trm1sfornrndas rcvasibk~' 0 invertibles que tran,.dl.nman enteros a enteros son mm pi;.:za clave en 
la compresión ~in p..:nli<la d<:tiJ;ida por t,1 cst:indar. La.s imágenes Je alta calidad como snn el ;-ideo 
con calidad de estudio, h!s i1r.óge11<.'~ médi::as. los datos sísmicos, las im1ig.mcs r.le sarélitc y las 
imágenes digitali<~ndas de manuscritos con prL•pósitos de preservación. son ejemplos de aplicaciones 
que demandan la compresión sin p<::nlida. El hecho de que en la traii:,fommdón w.:.n:le! se obtengan 
cocticientes ''n punto flutm1tc prodt11.:c 4u•: ia naturaleza d,, !os datos cntcrn,; ~" pi..:rda, rara 
solvcn!ar es!<! inc.>nvcnientc ln base ¡Mra la crc;;ción <k estus tr:.msfi.,rmadas 1:s un esquema 
relativamente nuevo llamado .. liiling"; en el cual ln tnmsfonnaciún se rcaliz,1 a través de 
actualizacion•:S y pn:clic..;(onl'S dt· la descomposición de la seftal de entrada ,,n la secuencia de 
muestras di.: indice par y la.o; de indic.: impar. En el prnccgamicnto tle imúgcncs, el. adoptar 1111 

esquema basrido en Jifling puede di.m1inuir considerabkmente la lkmanda computacional de la 
lnmsfrlrmada. por lo que su l!Sl' th> se limita a las tnmsfornwci¡ines entero a entero 

Dado que no existen filtr<•s FiR tri dales. que sean ortonorrnulc~ y óc fose lineal con la propiedad 
de rcconstru;;ción perfecta. nm~id·~rando la regularidad {!os únicos filtros simétricos de 
reconstruceió1.1 perfccl!i son los q11e corresponden a la base Haar): pum preservar l¡¡ fasl' lineal {lo 
que equivale a ((lll' los filtros FIR i;cm1 simétricos) e5 nec•:sario relajar las condidones de 
ortonomialidad y usar bases biortogonulcs. 

La fórmula para la función de descomposición de las bases biortogonalcs es del tipo: 

f(x) = L 21 ¿: j,rp J.k (2 1 x - k ))fl/ J.k (2 1 x - k) 
jéZ A. e Z 

• En este caso recordemos que el JPEG 2000 parte JI considerará tanto la cuantización escalar como ia 
cuuntizoción TCQ. 
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RESUMEN 

Lo que implica que tenemos una wavelct de análisis (jJy una wavclet de reconstrucción 'I' y las 
condiciones de biortogonalidad quedan como: 

Ventajas 

f lf',.A (x) · f¡J m,n(x)dx = {~ 

f !61•4 (x) • í!,..,n(x)dx = {~ 

}=m, k=n 

e.o.e. 

j=m, k=n 

e.o.e. 

>- Se obtienen más grad<.'S de libertad en el diseño de los filtros wavclct. 
,.._ Bancos de filtros que pueden estar constituidos de filtros de fase lineal 
;;. Filtroslwavckts que pueden ser dist!ilados usando el esquema liHing. 

La hipótesis que St' su"tuvo a lo largo tk este estudio e~ que el "cleccionar funciones wavelets 
relacionadas a la!; onda~ g¡rnssianas. pucdt: ~cr un factor determinante para alcanzar un desempeño 
altn en la l'Cmpwsión. Parn pn:ibm· lo :mterior. la mdodologín usada fu<': 

l. Sek1:c1ón de !oc; factores qut: -;e cm1sidi:rarán rc!i.:vantes en el dcscmpcflo de. la 
tnmsformada. 

., Scle1:cióo de un cnr._iunto de ~istcrnas wavch!t~ que de acu<:rdo a sus características aportl!n 
indicios sohn' la impummci:1 de la form<l de nmla de las funciones wavclct r¡ry de escala rp .• 

3. Dctennini;dún d<.: la~ "dll'iables en el ¡:~.;tánd:1r JPEG2000 para la inclusión d<0 lo~ sbtcmas 
wavcleb sclcccior.ados y rcaliza.:ión úc lo5 experimentos eoncspondientes. 

4. Evaluación cohjctiva y subjetiva de: las imágenes obtenidas. 

5. Conclusion.:s 

Del punto 1. el con.1unt•) de factor<'" estudiltdo.-; e~: 

,._ 011ogcnaiid:-1d dt'1 :.istc111a \vavclct. 
;.. Tamu.fto ucl ;.up<-·rlc de las fundnncs wavclct. 
}.· Número de nwrncntos nuJ,,s1 para la función wavelet. 
:;.. Regularidad de la ti.111ció11 wavekt y de escala. 
}..- Sclectivid!lll de frecuencia del sistema wavelt:t. 
;... Tamai\o d.::l iiltros a:,ociados al sistema wavclet. 
¡;. Fa~.c de dichos filtro;;. 
>- Frn1na ut' onda de l:t -.v:.1vclct. 

., 
r 

Del punto :z. ÜL~ familias .:stutfü1das y ws características se prcseman en el cuadro 4.1, mientras que 
en la tabla 5.1 se presenta L! implementación lifting de cada una de ella'!. 

en inglt!~: ··vanishing Moments". 
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IU:SUMEN 

Las pruebas se llevaron a cabo con e! Modelo de Verificación del JPEG 2000, wrsión 8 que tiene 
impl.:mcntada parte de las funcionalidades de la parte 11 del estándar, principalmente la libre 
selección del kernel de la transformación. Para d~'tcm1inru- completamente el experimento se fi.iaron 
las siguientes variables: 

o Número de nivP-ks de descomposic:ic'>n: La propicd,1d de aproximadón ~uccsiva inJicu que 
conformen se uñadan frecu<~11das más uh.as a la interp.liúción, se obtendni una imagen de 
más alta resolución (csto cquivnle a gcnerar 111á,o; ba11das o mú:; •:cr)ales dc diferencia ea tu 
codificación sub-banda y coditkadón piramidal respectivamente) Sin embargo el tunniío 
de la~ imúgcnes c.¡ue se procesarán no e;; lo suficientemente grar.dc parn seleccinnar un 
número gnmde d<.: nh des <le <lcs..:omposición. En esle ..:aso prcfcri utilizar el valor 
prces1abkcido en el estándar: 5 uivelcs. 

a Estructura de J.-s..:omposición: Se ulilízó el cs4ucma de lvlallut. 

L1 Tasas de compresión: Se utilizó la cu:11niznció11 TCQ por lo que el usuario puede establecer 
a qué tasa se llev:irt'. a ..:abo la compn;:sión, en <..'Stc cuso: 0.065, 0.125. 0.25. 0.50. J y 2 bpp. 

CJ Imágenes sobn.' h1s que se trnbajéi: Son la Bíirbara de 512 x 512 píxeks y la Ca.rn ck 256 x 
256 píxeh:s (Fígurn 5.1 ). Ambos son imágenes en niveh.-s de gris y tienen originalmente 8 
bpp. 

a Se evíló la división di;: la ima¡;en •'r: rejillas porqu..- este proceso afecta dircctamt:n!c en los 
artefactos que presenta la imagen recc,nstniid.1, por lo que no se podrían discrÍ'Y1inar de l<ts 
artefactos que producen la,; transformadas, además dado el tamaf\o de las imúgcnt:s, no era 
primc.rdial el uso de procesarniento en paraklo 

a Los experimentos r.:alizados utilizan ..,1 modo no rev.:rsiblc, el cual se explicó en el capítulo 
3, sin embargo por condiciones dcl programa los fillros de análisi~ a~ociados a las wavclets 
se proporcionaron en su esquema lifting. 

Para cumplir con el punto 4 de l:i metoJologia se utilizó la PSNR como métrica de fa calidad 
~·~ictiva de la imagen. Su <lclinición es: 

(2
1
' --1) PSNR == !Ologio . 

MSE 
(5.1) 

donde 
l \1-1 h'-1 

MSE = · L L (x[i, j ]- ~[i. j ])2 
A1N 1 ~o ,~o 

Los exp,;:rimcntos que ddcrminaron la calidad subjeriva se realizaron reuniendo a un grupo de 5 
observadores no expertos: dd conjunto de im<\gencs compri1Uid11s con una ta~a de bpp mayor a 2, se 
sdcccionaron aleatorimnentc 8ü imágenes. al observador se le presentaron 100 imágenes con 
repeticiones: finalmente se les solicitó que asignaran a ~·ada imagen una calificación entn~ 1 y l O. 

Con las califo:aciont.'5 (•btcnidas se obtuvkron promedios para cada tipo de wavdct y !asa de 
compresión. Adieion:ilmenlc se obtuvie1on la calificación mínima y máxima para cada tasa de 
compresión. y el promedio por sistema wavelct p:ira indicar el desempeño global del sistema. 
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Los resultuclos se muestran en la tabla 5.3. Las gráficas 5.3 y 5.4 muestran el dcsempci\o subjetivo 
de las wavclcts, mostrando la desviación estándar de cada promedio y finalmente en las gráficas 5.5 
y 5.6 se pre:;entan las coinparuciones de estas mé1ricns para lu Cusa y Rárbara, respectívumcntc. 

Después del análisis de los re~ullllclos, podemos concluir que: 

>- El des<::mpeño de la compresión depende principalmente J.., la regularidad de la scñul, por lo 
qui: diseñar filtros a1.:ordc a l¡is carnclerí.sticus de la imagen a proc,::;ar ~s una id.::a •1uc puede 
desarrollarse en el tilluro. 

);> La fase lineal de los filtros <:S imprescindible para evitar distorsiones en los bordes de la 
imagen, esta cs la razón por la que los sistemas biortogonalcs son superiores a los 
ortogonales. 

;¡;.. Dentro de los sistemas bia11<>gonales. los d.: mejor desempeño fueron aquellos en loo. <11.1e 
los filtros de análisis se ascmejabnn a los de síntesis . .:s decir. los si!<tema~ que se 
aproximahu.n a los ,;istcmas ortogonale,;. 

~ Por la n<ttura1eza del diseño d.: los sist(!mas hiortogonalcs, es claro que mientra.,; mfü.; 
regular es b wavdct d.: análisis. más irregular es la wavelet de la síntesis. Sin <~mbargo, la 
regularidad es una curactcrí~:tica que se· prefierc en la síntesis y pan: d caso de Jns 
cali!icacioncs subjetiva> la mejor calid~\d las obluvkron la v.avekt ,,~n la fonna de onda 
más regular (!os ,.;ist<!inas revcrsihk·~) y las wa,,elets que se basan en runc:ioncs b-spline; 
mientras que p•w calidad objetiva dcst<!có l..i S<~gunda. Por otro ludo In;, momento.;; nulos, 
asodados con la propiedad de osciiación úc la forma de onda (•s pn:faiblc qw; se prc,scnte 
en c-l análisis par:1 ast:gurnr la rnagnilud pcq11ci\a de los cociiciclltcs wavele1. 

;;.. Las variables más inlluycm.-s en las calitícaci<mcs objetivas son: (i) Sirnl!tríii tk ios filtros y 
(ii) Númt:ro de monh~ntos nul1,s: mi~nlras qut: para las calificadones subjetivas son: (i) 
Simetría d<: los tiltros. (ii) Rcgularidad de la función wavclet y (iii) Forma tic onda de Ja 
wavelct. 

:>- Aunque c:..istc una correlación cnt1·e los resultados cualitativos y cuantiti•tivos. existen 
clanL5 diferencias como es d ca>o de la frirma dc onda, con la que mientnc,; cualitativamente 
rcprescnta una ventaja la regularidad de lu misma, mayor pc:-füm1anc<: cuantitativo lo 
obtt:n.:mos cuando los sistcnms biortogonaks se aproximm1 a los ortogonales. 

;¡;.. Finalmente para el c::iso di: las \\·avclets gaussianas, que no fueron considerada3 en el 
estudio por no ª':oplar:o;c u lus condiciones del estándar. todavía resta el estudio ele 
algoritmos rápidos para la transformación que pe11nitm1 lograr una c1rrga cor.1putacional 
apropiada a las apliem:iones de 1iempo real. mientras que en el diseño resolver la 
problemática que surge al ser impue~to el uso de filtros llR en lugar de filtros F!R. 
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